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OZET

KARISIMLI MODEL YAKLASIMININ SINIFLANDIRMA AMACLI
KULLANILMASI

BORA, Yildiz
Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dali,
Tez Danismani: Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
Haziran 2018, 91 sayfa
Karisimli  modellemede amag, bir veri setindeki gozlenemeyen heterojenligi
belirleyerek, 6rneklemin kag alt populasyona ait oldugunu tespit etmektir ve her alt populasyon
icin ayr1 ayr1 parametre tahmini yapmaktir. Karisimli modeller, degiskenler arasindaki iliskileri
tanimlamada ve ¢oklu kaynaklardan toplanan verileri modellemede kullaniglidir. Karisimli
model yaklasimi1 bir¢ok farkli probleme uyarlanabilen son derece esnek bir kiimeleme
algoritmas1 sunmaktadir. Normal karisimli modellerde (Gaussian mixture models=GMM) en
temel amag, dogru alt grup sayisini belirlemek yani, heterojen bir grupta homojen kag tane alt
grup olusturulacagina karar vermektir. Normal karigimli modellerde uygun model se¢imi i¢in
bilgi dlgiitleri kullanilmaktir. GMM” de alt grup sayisinin kiiciik tutulmasina yardimci olmak
ve farkl alt grup modellerine sahip modeller arasinda se¢im yapmak i¢in Akaiki ve Bayesian

uyum Olgiitleri yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada, 2013 yilinda, illere goére mutluluk kaynagi olarak; c¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak
Tiirkiye’deki illerin mutluluk haritas1 elde edilmistir. Baska bir ifadeyle, normal karigimli
model kullanilarak Akaiki, Bayesian ve entropy uyum istatistikleri kullanilarak Tiirkiye’deki
illerin kendi i¢lerinde homojen ve aralarinda heterojen olmak iizere 6 alt grup olusturulacagi
saptanmistir. Cocuklari mutluluk kaynagi olarak gérmeyen illerin basinda Mardin gelmistir. Bu
ili Dogu Anadolu ve Gilineydogu Anadolu, Karadeniz Boélgelerindeki iller izlemistir. Esi
mutluluk kaynagi olarak goren iller diger illere nazaran oldukga yiiksek bir ortalama deger ile
Agrn, Bitlis ve Mus olmustur. Genellikle Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu Bolgeleri
saglik durumunu mutluluk kaynagi olarak pek gormedikleri sevgiyi ise diger bolgelere nazaran

mutluluk kaynagi olarak gordiikleri sonucuna ulasilmistir.

Anahtar kelimeler: Akaiki, Bayesian, Entropy, Karisimli model, Normal Karigimli
Model.






ABSTRACT

USE OF MIXTURE MODEL APPROACH FOR CLASSIFICATION

BORA, Yildiz
PhD. Thesis Animal Science,
Thesis Advisor: Prof. Dr. Abdullah YESILOVA
June 2018, 91 page

Mixture modelling is identification of the amount of homogeneous subsets by
determining the unobservable heterogeneity in that data set. Thus, homogeneity within
subgroups and heterogeneity among subgroups are achieved. Akaiki, Bayesian and entropy
information criteria are used to determine the number of subgroups. In mixture modelling, the
parameter estimations are obtained by the maximum likelihood method using the EM
algorithm. Mixture modelling is used to define relationships between variables, to reduce the
size, and to estimate the individual parameters for each subset obtained. This method gives
more explanatory results than clustering and factor analysis. Mixture modelling is applied to
both discrete and continuous data. Normal mixture modelling is used when the data show
normal distribution.

In this study, the happiness map of the provinces in Turkey (2013) was obtained by
using variables such as children, spouse, parents, the individual himself, grandchildren, health,
love, success, money and job as a source of happiness. In other words, by using the normal
mixture model, provinces were formed as 6 subgroups. This is applied according to the defined
criteria of happiness; homogeneous within themselves, and yet heterogeneous among
themselves. For each subgroup, the parameter estimation values were also obtained. Mardin is
the first among the provinces that does not consider children as a source of happiness. This
province is followed by the provinces in Eastern Anatolia, South-eastern Anatolia and the Black
Sea Region. The provinces that take the spouse as a source of happiness with the highest average
are Agri, Bitlis and Mus. It is found that generally, Eastern Anatolia and South-eastern Anatolia
regions do not consider health status as a source of happiness and they consider love as a source

of happiness when compared to other regions.

Keywords: Akaike, Bayesian, Entropy, Mixture Model, Normal Mixture Model.
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1. GIRIS

Incelenen 6zelliklerin (degiskenlerin) ¢ok sayida olmasi bilimsel calismalara olanak
tamimaktadir ve ele alian olaylar genellikle birgok etkinin altindadir. Bununla birlikte,
incelenen degiskenlerin ¢ogu da birbiri ile iliskilidir. Bu nedenle uygulamalarda, birbiri ile
iligkili ¢ok fazla sayida degiskenle karsilasilmaktadir. Gegerli ve giivenilir sonuglarin elde
edilebilmesi icin arastirma kapsamindaki biitiin 6zelliklerin degerlendirmeye alinmasi
gerekmektedir. Bu tip gozlemleri iceren c¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerde amag,
yorumlanmasi gii¢, birbiriyle iliskili cok sayida degiskenden, en az bilgi kaybi ile bagimsiz ve
kavramsal acidan anlamli az sayida yeni degisken yapisini ortaya koymaktir. Ornegin, faktor
ve kiimeleme analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinde, yorumlanmasi giic,
birbiri ile iliskili ¢ok sayida degiskeni kendi icerisinde homojen alt gruplara ayirarak, alt gruplar
aras1 homojenlik saglanirken, alt gruplar arasindaki heterojenlik aciklanmaya calisilmaktadir
(Wang ve ark., 1998; Muthen ve Muthen, 2002; Yesilova, 2010; Alpar, 2012).

Siniflandirma amagl olarak; faktor ve kiimeleme gibi istatistiksel yontemler yaygin
olarak kullanilmaktadir. Son yillarda 6zellikle makine 6grenme esasli modeller ile karigimli
model (mixture model) yaklagimlarit karmagik veri setlerini siniflandirmada kullanilmaktadir.
Karigimli model yaklasimi; ilk olarak veri setini heterojen kabul edip, 6ncelikle homojen kag
alt gruptan olusacagini tespit etmektedir. Daha sonra elde edilen her bir alt grup i¢in ayr1
parametre tahminleri elde edilir. Bununla birlikte, karisimli regresyon yaklasimi ile hem veri
seti homojen alt gruplara ayrilmakta hem de her bir alt grup i¢in ayr1 regresyon analizi
yapilmaktadir. Karistmli modelin diger bir amaci da hatali siniflandirma olasiligin1 en aza
indirgeyerek, bireyleri ait olduklar1 gruplara aymrmak ve c¢ekilmis olduklart kitleleri
belirlemektir. Bu yonleriyle karisgimli model yaklagimi diger siniflandirma yontemlerine gore
farklilik gostermektedir (Muthen ve Muthen, 2002; Okut ve ark., 2002; Yesilova, 2003;
Oberski, 2016).

Karigimli modelde, veri seti tek bir populasyona ait olmayabilir. Bagka bir deyisle, veri
seti birden fazla populasyona ait heterojen veri kiimesi olabilir. Karisimli modeller; hem siirekli
hem de kesikli veriler i¢in kullanilmaktadir. Bunun yani sira, karisimli modelleme hem
siniflandirma hem de regresyon amaghi da kullanilabilir. Karisimli regresyon; bagiml
degiskenin binom, Poisson ve normal dagilim gosterdigi durumlarda yaygin olarak

uygulanmaktadir.



Normal dagilis gdsteren verilere uygulanmasi normal karisimli regresyon (normal
mixture regression) olarak adlandirilmaktadir. Karigimli modelde, bir Ornekteki
gbzlemlerin populasyondaki gozlemlenmemis alt gruplara ait olabilecegi ve bu alt
gruplarin belirlenmesi tizerinde durulur. Veri setinin sinirlt sayida alt gruba sahip oldugu
varsayilarak sonlu karisimli modeller (finite mixture model) kullanilir ( Yesilova ve ark.,
2009).

Karigimli regresyon; siniflama (alt gruplara ayirma) yapmakla birlikte, kiimeleme
ve faktor analizlerine gore iki 6nemli avantaji bulunmaktadir. Bunlardan ilki, her bir
gbzlemin hangi olasilikla hangi alt gruba dahil olabileceginin belirlenmesidir. Karisimli
modelin ikinci 6nemli avantaji ise, her bir alt grup i¢in parametre tahminlerinin elde
edilmesidir. Ciinkii karigimli model yaklasimi, veri setini homojen alt gruplara ayirdiktan
sonra her bir alt grup i¢in olusturulan bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlere gore
coklu regresyon analizi de yapmaktadir (Yesilova ve ark., 2016).

Karigimli modellemede, parametre tahmini igin Beklenti Maksimizasyonu
(Expectation Maximization=EM) algoritmasin1 esas alan en ¢ok olabilirlik yontemi
(maximum likelihood=ML) kullanilmaktadir. Sonlu karisim durumuna karsilik gelen
olasilik denklemleri analitik olarak ¢ozlilemediginden, niimerik bir ydntem
gerekmektedir. Kapali formlu bir ¢6ziim mevcut degilse, iteratif EM algoritmasi, olasilik
denkleminin ¢6ziimii i¢in uygun bir yoldur. Dolayisiyla EM algoritmasi, karigiml
dagilimlarin parametre tahminlerinde kullanilabilir. EM yaklasimi, E ve M agamalarini
kullanarak en c¢ok olabilirlik tahminlerini elde etmektedir. E asamasinda, gozlenmis
veriler lzerinde kosullu beklenen degerler kullanilarak eksik verilerin tahmini
yapilmaktadir. Burada eksik veriler, latent smiflardir. M asamasinda, parametre
tahminleri log-olabilirligin beklenen degerinin maksimize edilmesi ile elde edilmektedir.
Karigimli modelde, dogru siiflandirma olasilig i¢in entropy istatistigi, uygun alt grup
sayisin1  belirlemede ise Akaiki ve Bayesian uyum Olgiitleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (Dhanavanthan, 2000; Yesilova, 2003).

Bu calismada; normal karigimli model yaklasimi kullanilarak 2013 yilinda,
Tiirkiye’deki kisilerin mutluluk diizeylerinin illere gore siniflandirilmasinin yapilmasi
amaclanmistir. Boylece her bir mutluluk diizeyi bakimindan illerin kendi aralarinda
gruplandirilmasi yapilmis ve elde edilen her bir alt grup i¢in mutluluk diizeyleri ortalama

Ve varyans gibi istatistikler tahmin edilmistir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Karigimlt modellerin gelisimi, on dokuzuncu yiizyila kadar uzanmaktadir. Karigimli
modeller genis bir kullanim alanina sahip oldugundan dolay1 ¢ok yaygin bir kullanim alanina
sahiptir. Karisimli model yaklasimi 6zellikle; biyoloji, tip, fizik, ekonomi ve pazarlama
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Karisimli modeller, veri setlerini benzerliklerine
gore farkli alt gruplara ayirabilen bir olasilik modelidir. Karisimli modeller, 6zellikle
degiskenler arasindaki iligkileri tanimlamakda ve g¢oklu kaynaklardan toplanan verileri
modellemede yararhidir. Karisimli modeller, kiimeleme (clustering) esasli siniflandirma
yontemlerine model tabanl bir yaklasim getirmektedir. Ayrica standart istatistiksel teori
cergevesinde hipotez testi ve tahmin yapmaya izin vermektedir. Karisimli model yaklasimi
kiimelemenin disinda bir¢ok farkli probleme uyarlanabilen son derece esnek bir kiimeleme
algoritmas1 sunmaktadir. Karisimli modeller, temel populasyonlarin her birinde gozlemlerin
dagilim fonksiyonunun 6zel bir formunu igeren istatistiksel modellerdir (Wedel ve DeSarbo,
2002; Leisch, 2004; McNicholas ve Murphy, 2008; Ng ve McLachlan, 2014; Anonim, 2016c).

Karigimli modellerin kullanildig ilk analizlerden biri Karl Pearson tarafindan 1894’ te
yapilmistir. Pearson tarafindan analiz edilen veri seti Naples korfezinden n=1000 yengec
orneginden alinan bas ve govde uzunlugu orami Slgiimlerinden olusmaktaydi. Veri setinin
histogram grafigindeki asimetrinin (¢arpiklik) bir populasyonun iki yeni alt tiiriine ait
olabilecegi yoniinde yorumlamistir. Pearson bu veri seti i¢in parametre tahmininde momentler
yontemini kullanmistir (McLachlan ve Peel, 2000).

Populasyon igerisinde yer alan bireylerin farkli bir populasyondan gelme olasiliklari
g6z Oniinde bulundurulmahdir. Bireyleri benzerliklerine gore alt smiflarda toplayan
gozlenemeyen sinif (latent class) analizi, regresyon analizine goére daha kararli parametre
tahmininde bulunabilmektedir (Dhanavanthan, 2000; Duncan ve ark., 2002).

Son yillarda istatistik alanindaki en biiyiik gelismelerden biri; var olan durumu kullanip,
ileride olmasi beklenen tahminlerin yapilmasi yoniindedir. Bu ag¢idan, toplumsal alandaki
caligmalara yonelik verilerin analiz edilmesinde ve veri setinin kendi igerisindeki
heterojenliginin belirlenmesinde gézlenemeyen smif analizi kullanilmaktadir. G6zlenemeyen
sinif analizi dahilinde yapilan tanimlayici ve analitik istatistiklerin tiimii genel olarak “karisiml
modelleme (mixture models)” olarak adlandirilmaktadir. Bir diger benzer tanim yapilacak
olursa, populasyon i¢indeki heterojenligi dikkate alan, homojen alt populasyonlar olusturan ve

ilk asamada sayis1 belli olmayan alt siniflar (latent class) olusturan istatistiklerden biri, karigiml



model olarak bilinmektedir (Everitt ve Hand, 1981; Titterington ve ark., 1985; Wang ve ark.,
1998; Chen ve Kou, 2001; Muthen ve Muthen, 2002; Kayri ve Goktas, 2005; Okut ve Kayri,
2008).

Karisimli modelleme, veri setindeki gozlenemeyen heterojenligi (unobserved
heteroginety) belirleyerek, 6rnegin kag alt gruba ait oldugunu tespit etmekte ve her alt grup i¢in
ayrit ayrt parametre tahmini yapmaktir. Boylece biitiin gozlenen degiskenler i¢in tek bir
parametre tahmini yapmak yerine her alt populasyon igin ayri parametre tahmini yapilmaktadir.
O halde her alt grup i¢in parametre tahmin degeri farkli olabilmektedir. Karisimli modellerde
onemli olan alt grup sayisinin belirlenmesidir. Genellestirilmis olasilik oran testinin bu
baglamda siklikla kullanilmasi 6nerilmektedir (Wang ve Putterman 1998; Muthen ve Muthen,
2002; Okut ve ark., 2002; Yesilova, 2003; Guang Sung, 2004; Editorial, 2007; Oberski, 2016).

Karisimli modellerde amag;

1) Karisimdaki alt populasyonlarin sayisi ve biiyiikliigiinii belirlemektir.
2) Gozlenen degiskenlerin, bu smiflara diisme olasiliklarini tahmin etmektir.

3) Her bir smifin parametresini tahmin etmektedir (Okut ve ark., 2002; Yesilova, 2003).

Normal karisimli modellerde en temel amag, dogru alt grup sayisimi belirlemek yani,
heterojen bir grupta homojen kag tane alt grup olusturulacagina karar vermektir (Guang Sung,
2004)

Dogrusal regresyonda karisimli modellerin kullanilmasinin en biiyiik avantajlarindan
biri, her bir gdzlemin hangi olasilik ile hangi alt gruba girdiginin saptanabilmesidir. Karisimli
dogrusal regresyon modellerinde parametre tahmini yapilirken, genellikle EM algoritmasini

dikkate alan en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilmaktadir (Fariaa ve Soromenhob, 2010).

Sonlu karigimli modeller uzun yillardan beri kullanilmaktadir. Bununla birlikte, mevcut
bilgisayar giiciindeki artis nedeniyle son on yilda kullaniminda ciddi bir artis goriilmiistiir.
Sonlu karisimli modeller, gézlemlenmemis heterojenligin modellenmesinde kullanilmaktadir.
Parametre tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi ile EM algoritmasi ¢ok sik kullanilmaktadir.
1990' 11 yillarda, sonlu karisimli modeller, standart dogrusal regresyon modellerinin yani sira
genellestirilmis dogrusal modeller kombine edilerek genisletilmistir. Belli sayida bilesen i¢eren
sonlu karigimli modeller, genellikle bir maksimum olasilik ¢ercevesinde EM algoritmasi ile
Bayesci bir cerceve i¢cinde Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) 6rneklemesi ile tahmin

edilmektedir (Leisch, 2004; Wengrzik, 2012; Griin, 2017).



Normal karigimli modellerde (Gaussian mixture models=GMM) uygun model se¢imi
icin bilgi olgiitleri kullanilmaktir. GMM’ de alt grup sayisinin kiiglik tutulmasina yardime1
olmak ve farkli alt grup modellerine sahip modeller arasinda se¢im yapmak i¢in Akaiki Bilgi
Kriteri (Akaike Information Criterion, AIC) ve Bayesian Bilgi Kriteri (Bayesian Information
Criterion, BIC) 6lg¢iitleri 6nerilmektedir. Her ikisi de, optimize edilmis, negatif log olasiligini
esas alirak daha sonra modeldeki parametrelerin sayisini kullanarak hesaplama yapmaktadir.
Iyi bir uygulamada, uygun model secimine karar verirken her iki dlgiite de bakilmaktadir. En
kiiciik AIC veya BIC degerleri, en uygun modeli gostermektedir (McLachlan ve Peel, 2000;
Bauer ve Curran, 2003; Marin ve ark., 2005; Lukociene ve Vermunt, 2010).

Normal karigimli modeller normal dagilim gosteren verilerin siniflandirilmasinda
kullanilan popiiler bir tekniktir. GMM biyometrik sistemlerde, 6zellikle konusmaci tanima
sistemlerinde, temsil etme kabiliyetleri nedeniyle siklikla kullanilmaktadir. Ayrica zaman
serilerinin modellemesinde yaygin olarak kullanilmistir. GMM, Gaussian alt grup
yogunluklarimin agirlikli bir toplami olarak gosterilen  parametrik olasilik yogunluk
fonksiyonudur (Shental ve ark., 2003; Reynolds, 2008; 2009; Eirola ve Lendasse, 2013).

Gaussian karigimli  modeller, dogrusal sonlu sayida Gaussian dagilimindan
olusmaktadir. Gaussian dagilimi, uygulanabilirliginin yiiksek olmasi nedeniyle genel olarak
kullanilmaktadir. Bir yandan, tutarli hesaplama 6zellikleri sayesinde matematiksel agidan kolay
bir analiz saglar, diger yandan, 6zellikle ¢ok sayida 6rnek ve bilinmeyen faktér oldugunda
merkezi limit teoremine gore yaklagik olarak hesaplamada daha uygundur. Bu sebeplerden
dolay1 GMM, gergekei problemleri tanimlamak i¢in karisimlit modeli kullanarak Gaussian
dagiliminin uygulamalarini daha ¢ok genisletmistir. GMM, makine 6grenmesi problemleri
icinde, egiticisiz 6grenme icin yaygin olarak kullanilmaktadir, ¢linkii veri Oriintiilerini (alt
gruplari) agiga ¢ikararak, benzer davraniglara sahip verileri kiimeleyebilmektedir. GMM, sonlu
saylda Gaussian karisimli yogunluguna gore dagitilacak veriyi degerlendirmeye calisan sonlu
dagilima bagimli (parametrik) karisimli bir modeldir. GMM' yi diger modelleme
yontemlerinden ayiran en temel 6zellik, veri setine birkag iiretken Gaussian modelinin dogrusal
kombinasyonunun sonucu olarak bakarken, diger yontemler ya biitiin veriyi tanimlamak i¢in
tek bir olasilik dagilimi kullanir ya da biitiin veri yapisin1 gormezden gelip yalnizca eldeki
verilerin arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmaya ¢alismaktadir. Normal dagilim bircok fiziksel
deneyde oldukca tanimlayicidir ve karmasik veri kaynaklarina izin verdigi i¢in dogrusal
karisimli modellerin uygulanabilirligine katkida bulunmustur. Merkezi limit teoreminin
uygulandigr durumlara benzer olarak, veri setleri karmasik ve bilinmeyen faktorler ¢ok

oldugunda GMM giiglii bir tanimlama 6zelligine sahiptir (Murphy, 2006; Cao, 2010).



Latent sinif analizi (LCA) ve Latent profil analizi (LPA) gozlenemeyen gruplari
gozlenen verilerden kurtarmay1 amaglar. Kiimeleme analizine benzer ancak ac¢ik model tabanl
olduklari i¢in daha esnektir. Latent sinif analizi gozlenen ve latent degiskenlerin kesikli yapida
oldugu ya da siirekli Ol¢ekleme diizeyinde olup normal dagilimi ve homojenlik gibi
varsayimlarin saglanamadigi durumlarda kullanmaya uygun giiglii bir alternatiftir. Egitim,
psikoloji gibi arastirmalarin biiyiikk bir kisminda, gozlenen degiskenlerden, latent yapilar
incelenmektedir. Geleneksel yontemler kullanildiginda, degiskenin kesikli yapida olmast,
normal dagilim gostermemesi, homojen olmamasi1 metodolojik problemlere yol agmaktadir.
Latent sinif modelleri i¢in kullanilan EM algoritmasinin formiilize edilmesi ve bilgisayar
yazilimlarinda kullanilmaya baglanmasiyla, son yillarda latent sinif analiziyle yapilan ¢aligma
sayis1 oldukc¢a artmigtir. Model parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri EM algoritmasi
kullanilarak tahmin edilmektedir (Bailey ve Elkan, 1993; Zio ve ark., 2007; Giingor ve ark.,
2015; Oberski, 2016).

Heterojenlik gosteren veri setlerinde karigimli dagilimlarin kullanilmasi oldukga
onemlidir. Normal dagilim gosteren veri setlerinin ortak bir varyansa sahip olan sonlu bir
karigimi ile (veya c¢ok degiskenli durumda kovaryans matrisi) herhangi bir siirekli dagilima
yaklastiginda, karigimli modeller heterojenligi modellemek i¢in uygun bir ¢er¢eve sunmaktadir.
Omek olarak; Pribe (1994) log-normal dagilim gosteren n=10.000 biiyiikliigiindeki bir veri
setinin yaklasik olarak 30 normal karisimli dagilim ile ifade edilebilecegini gosterilmistir. Buna
karsin, bir Kernel yogunluk tahminleyicisi 10.000 normal karigimli dagilimini kullanmaktadir.
Bir karigimli model, karmagik verilerin dagilimi i¢in en uygun tahmini elde etmede
kullanilmaktadir. Modellenen olaylardan uygun yorumlamalar, karisimli model yaklasimi ile
yapilabilmaktedir. Bu esneklik karigimli modellerin yapay sinir aglarinda faydali bir rol
oynamasina olanak tanimaktadir (McLachlan ve Peel, 2000; Constantinopoulos ve ark., 2006).

Latent sinif dahilinde yapilan tanimlayici ve analitik istatistiklerin tiimii genel olarak
karistmli modelleme olarak adlandirilmigtir. Bir diger benzer tamim yapilacak olursa,
populasyon i¢indeki heterojenligi dikkate alan, homojen alt gruplar olusturan ve ilk agsamada
sayisi belli olmayan alt gruplar olusturan istatistiksel yontemlerden biri, karisimli model olarak
bilinmektedir (Everitt ve Hand, 1981; Titterington ve ark., 1985; Wang ve ark., 1998; Chen ve
Kou, 2001; Muthen ve Muthen, 2002; Okut ve Kayri, 2008). Populasyon igerisinde yer alan
bireylerin farkli gruplardan gelme olasiliklart g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bireyleri
benzerliklerine gore alt siniflarda toplayan latent sinif analizi, regresyona gore daha kararl
parametre tahmininde bulunabilmektedir. Latent sinif veya karisimli regresyon analizinin temel

amaci, regresyon parametrelerinin gruptan gruba farklilik gosterdigini ortaya koymaktir.



Karisimli modeller, bireyler arasindaki latent degiskenlerdeki heterojenligi yakalamak ig¢in
pazar aragtirmasi ve epidemiyolojide yaygin olarak kullanilmaktadir (Dhanavanthan, 2000;
Duncan ve ark., 2002; Jeroen, 2004; Okut ve Kayri, 2008; Ng ve McLachlan, 2014).

Normal karigimli modellerin ana fikri, verilerin ortak yogunluk i¢in bir dizi GMM
olusturmak ve daha sonra her modelden kosullu yogunluk fonksiyonlar1 elde edilmektedir.
GMM veri madenciligi, orlintii tanima, makine 6grenimi gibi istatistiksel analizlerde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu tip uygulamalarda parametreler genellikle EM algoritmasi
kullanilarak en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilmistir (Guang Sung, 2004; Faria and
Soromenho, 2008; 2010; Ar1 ve ark., 2012).

Uygulamadaki iyi performansi ve arzu edilen analitik 6zelliklerinin bir sonucu olarak,
Gaussian karisimli regresyon modelleri, istatistik, miihendislik ve diger alanlarda gittik¢e
artarak ilgi konusu haline gelmistir (Bailey ve Elkan, 1993; Halbe ve Aladjem, 2005; Shi ve
ark., 2005).

EM algoritmasi istatistikte en ¢cok kullanilan algoritmalardan biri olup, 6zellikle eksik
veri yapisi olan modellerde etkindir ve ayrica karisimli modellerde yaygin bir kullanim alanina
sahiptir. Genellikle eksik verinin varligi, en ¢ok olabilirlik tahminlerin elde edilmesini
zorlastirmistir. Bu durum karmasik modellerden daha sik ortaya cikmaktadir. Ozellikle EM,
cok sayida bileseni olan veya c¢ok boyutlu olan karigimli modellerle veya olabilirlik
fonksiyonunun bir¢ok yerel maksimum degerleri mevcut oldugunda risk altindadir. Nitekim
uygun bir karisimli modelin secilmesi énemlidir. Ozellikle, bir karisimli modeldeki bilesen
sayisinin se¢imi oldukga biiyiik etkiye sahiptir (Baudry ve Celeux, 2015).

EM algoritmasi, bir objenin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemede kesin mesafe
olgiitlerini kullanmak yerine tahminsel Olgiitleri kullanmay1 tercih etmektedir. Son yillarda
birgok arastirmada kullanilan popiiler bir yaklasim olmustur. Tam olmayan veri problemlerini
¢ozmek i¢in en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde eden iteratif bir algoritmadir. Her tekrar1 iki
adimda ger¢eklesmektedir. Bu adimlar, bekleneni bulma (E Adimi) ve maksimizasyon (M
Adim1) olarak adlandirilmaktadir. E-adiminda gozlenen verilerin parametrelerine ait kestirimler
kullanilarak eksik (missing) veri ile ilgili en iyi olasiliklar tahmin edilirken, M-adiminda ise
tahmin edilen eksik veri yerine konulup biitiin veri tizerinden en ¢ok olabilirlik hesaplanarak
parametrelerin yeni tahminleri elde edilmektedir. Karisimli modellerde baslangicta veri setinin
kac alt gruba ait oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle, EM algoritmasinin E asamasinda,
bilinmeyen alt populasyon sayisi eksik gozlem kabul edilerek buna yonelik tahminde

bulunulurken, M asamasinda ise bu tahminleme maksimum yapilmaktadir (Dhanavanthan,



2000; Yesilova, 2003; Montuelle ve ark., 2013; Sezgin ve Celik, 2013; Erten, 2015; Oberski,
2016; Anonim, 2017a).

Karigimlt regresyon, ana heterojenligini arastirmak i¢in yararli bir yaklasim
saglamaktadir. Karigimli regresyon, gozlenemeyen siniflar arasinda farklilik gosteren etkiyi
bulmaya c¢alismaktadir. Karigimli regresyonun model varsayimlarina ve Orneklem
biiyiikliiklerine olan ihtiyaca giiclii bir sekilde baglidir (Horn ve ark., 2015).

Karigimli modeller,

. Tek veya birden fazla grup analizi,

. Eksik gozlemlerin tahmin edilmesi,

. Karigik anket ¢alismalari,

. Latent degisken etkilesimleri ve en ¢ok olabilirlik kullanarak dogrusal olmayan faktor
analizi,

. Rastgele egimler,

. Bireysel degiskenli gézlem zamanlari,

. Dogrusal veya dogrusal olmayan parametre kisitlamalari,

. Tim parametreler i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini,

. Latent degiskenler arasi kategorik analiz gibi durumlarda kullanilmaktadir (Anonim
2016b).

Ding ve Cody (2006) tarafindan; egitim ile ilgili yapilan bir arastirmada karigimli
regresyon modellerinin gii¢lii ve sinirli olan yonleri ele alinmistir. Karigimli regresyon analizi,
verilerdeki latent siniflarin tanimlanabilmesi ve regresyon parametre tahminlerinin her latent
smif icerisinde farklilasabilmesi ac¢isindan regresyon analizinden daha esnek oldugu
belirtilmistir.

Yesilova ve Atlihan (2007), tarafindan yapilan ¢alismada ise karisimli Poisson Regresyon
modelinin teorik 6zellikleri incelenerek, Bitki koruma alaninda elde edilen bir veri kiimesine
uygulanmustir. ilk olarak karisimli Poisson regresyon modelin, veri kiimesinin tek bir
populasyondan elde edilmis sekilde uyumu yapilarak, veri kiimesindeki heterojenligi
saptanmistir. Daha sonrasinda, s6z konusu heterojenligi gidermek i¢in elde edilen alt
populasyonlara gére modelin uyumu yapilmis, her alt populasyon igin parametre tahmini ve alt
populasyona diisen bireylerin oranlari elde edilmistir.

Gross ve ark., (2000) ise; degismeyen yiiz tanima 6zelligini gostermek igin bir yaklasim
onerilmistir. Insan yiizlerini karakterize etmek igin farkli GMM ile model poz varyansini
hesaplamak i¢in karisimli modeller kullanilmistir. Her bir kisi i¢in optimum karigimli

bilesenleri sayisi, karisim modellerini biiylitmek suretiyle egitim verilerinden otomatik olarak



Ogrenilmistir. Sadece yiiz kimligi ile etiketlenmis girdi goriintiilerini kullanan bir GMM
kontrollii biiyiimesi icin yeni bir algoritma Onerilmistir. Onerilen algoritma, bir toplanti
odasinda kaydedilen gergek veriler lizerinde denenmistir. Deneysel sonuglar, toplanti salonunda
toplanan verilerle elde edilen sonuglarin, yeni algoritmanin geleneksel yaklagimlardan daha iyi
performans sergiledigini ortaya koymustur.

Lindsay ve Basak (1993) calismalarinda; ¢ok degiskenli normal dagilimli karisimlari
tanimlamak i¢in 6rnek momentleri kullanma olanaklar1 arastirilmis ve simiilasyon ve Fisher' in
iris verilerine uygulanmistir. Belirli bir moment denklem sistemi tasarlanmis ve daha sonra,
bazi sinirlamalart igceren gergek karisimli dagilimini tanimlayan ve tutarli tahminler saglayan
bir sistem oldugu gosterilmistir. Dahasi, tahminlerin herhangi bir boyutta hizla hesaplandigi ve
olasilik fonksiyonunu en biiyiik yapan parametre degerlerine yakin olma agisindan oldukca
verimli oldugu gosterilmistir.

DeSarbo ve Cron (1988), karisimli regresyon modelini ML yontemi ile incelemis ve
calismada kullandiklar1 gozlemlerin farkli siniflara atanmalarin1 AIC ile gergeklestirmistir.
Model, tek degiskenli normal yogunluklarin sonlu bir karigimidir. Bu yogunluklarin beklentileri
bir dizi agiklayic1 degiskenin dogrusal fonksiyonlari olarak belirtilmistir. Model, ticaret fuar
performansin1 etkileyen faktorlerin analiz edilmesinde ve ticaret fuar performansini
degerlendirmede niteliklerinin 6nemine gore farklilasan siniflar1 aragtirmak i¢in kullanilmistir.
Calismalarinda, 129 pazarlama yoneticisine firmalarinin fuar performansini, sekiz performans
faktoriine ve genel fuar performansina gore degerlendirmeleri istenmistir. Bununla birlikte,
AIC kullanilarak elde edilen karisimli regresyon modeli, sirasiyla 59 ve 70 pazarlama
yoneticisini iceren iki sif elde edilmistir. Siif 1' deki yoneticiler, oncelikle, mevcut
misterilere hizmet vermeyi, kurumsal imaj1 ve ahlaki gelismeyi iceren satis dis1 faktorler
acisindan ticaret fuarlarini degerlendirirken, sinif 2' deki yoneticiler ise, ticaret fuarlarini yeni
beklentileri tanimlama, satis beklentileri, yeni {iriin tanitimi, sovlarda satis ve yeni {iriin testleri
gibi satis faktorleri lizerinde yogunlagmustir.

Yesilova ve ark. (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, karisimli model kullanilarak sekiz
fakli ilceden alinan ceviz meyvelerine ait meyve Ozellikleri bakimindan, ilgelerin
siniflandirilmasi yapilmistir. 8 farkl ilge, incelenen ceviz meyve 6zellikleri bakimindan 5 alt
populasyonlu modele ayrilmistir. Boylece her bir ilgenin farkli birer populasyon
olusturmadiklari, ancak bes alt populasyona ayrildiklar1 saptanmistir.

Yesilova ve ark. (2016) Anadolu mandasinin laktasyon siit verimine etkili olan
faktorlerin belirlenmesine yonelik olarak, Gaussian karisimli regresyon modelinin kullanildigi

caligmada, Bitlis iline bagli 7 farkli yerlesim yerinde yetistirilen 1460 ana¢ Anadolu mandasinin
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2013 yilma ait laktasyon siit verimine iliskin kayitlar kullanilmistir. Gaussian karigimli
regresyon modelinde AIC ve BIC élgiitlerine gore, Anadolu mandasinin laktasyon siit verimi
bakimindan, yas, kOy ve laktasyon siiresi gibi ¢evre faktorleri goz oniinde bulunduruldugunda,
7 ayr1 koydeki mandalarin homojen 3 alt grup olusturulabilecegi saptanmistir. Gaussian
karistmli regresyon araciligiyla kantitatif karakterlerde smiflandirma yapilirken ¢evre
faktorlerine gore diizeltme yapilabilmesi hayvan islaht uygulamalarinda 6nemlidir. Ayni
zamanda, kendi i¢lerinde homojen ve kendi aralarinda heterojen olarak olusturulan her alt grup
icin ayr1 regresyon analizi yapmasi, diger ¢ok degiskenli istatistik yontemlerden ayiran 6nemli
bir 6zelliktir.

Yesilova ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada; Van Golii sahil seridinde 2005—
2006 yillarinda yiiriitilmiis ve su iginden Orneklenen Notonecta viridis (Hemiptera:
Notonectidae) populasyon yogunluklarinin suyun fiziko-kimyasal yapisinin etkisi altinda farkli
ornekleme istasyonlarina gore dagilimlar: sayima dayali olarak elde edilmistir. Burada, bagiml
degisken ornekleme istasyonlarinda elde edilen bdcek yogunluklari, bagimsiz degiskenler
olarak suyun fiziko-kimyasal o&zellikleri alinarak karisimli Poisson regresyon analizi
uygulanmistir. Analiz sonucunda, 20 farkli 6rnekleme istasyonundan elde edilen bocek
yogunluklarinin, bagimsiz degiskenler esas alindiginda, kendi iclerinde homojen ve kendi
aralarinda heterojen olmak iizere sekiz alt gruba ayrildiklar saptanmigtir.

Normal karigimli modeller i¢in BIC, Laplace metodu kullanilarak biitiinlesmis
logaritmik olabilirligin iki katina yakin bir deger olarak tiiretilir, ancak genel olarak gerekli
diizenlilik kosullar1 karigimli modelleri i¢in gegerli degildir. Bununla birlikte, Roeder ve
Wasserman (1997); tarafinda yapilan ¢alismada BIC' nin; karisimli yogunlugunun tutarli bir
tahmincisine gotiirdiigiinii gostermistir ve Keribin (2000) ise; bir karisimli modelinde bilesen
sayisin1 segmek i¢in BIC' nin tutarl oldugunu gostermistir.

Steele ve Raftery (2009) tarafindan yapilan birgok farkli ¢alismada, AIC test istatistigi
icin gerekli bulunan kosullarin bozulmasindan dolay1 karisimli modeller icin alt grup sayisi
fazla tahmin edilmistir. Ayrica, AIC ve BIC Kkarsilastirildiginda, AIC’ nin modeldeki
parametrelerin fazla olmasi durumunda daha ¢ok karisimli alt gruplarin elde edilmesi sz

konusu oldugunu ifade etmislerdir.

Bilinmeyen parametre vektorii olan 6 icin baglangic deger se¢imi, parametre tahmini
iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Cogu durumda ortalamay1 kullanmasina ragmen, bazi
durumlarda en biiyiik mod tercih edilmektedir. Sonlu ortalama (ve sonlu medyan), karigimli

yogunlugunun ¢ok modlu olmasi durumunda dogru olmayan sonucglar vermektedir. EM
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yonteminin yakinsamasinin ¢ok yavas olabilecegi durumlarda, makul baslangi¢c noktalari
secmek Onemlidir. Bazilar1 verileri standart kiimeleme yontemlerini kullanarak kiimelemek ve
daha sonra kiime oranlarini, ortalamalarimi ve kovaryans matrislerini bir baglangi¢c noktasi
olarak kullanmay1 tavsiye etmektedir. Parametre tahmini i¢in standart hatalarin hesaplanmasi
ile ilgili olarak en pratik yaklasim, Quasi-Newton olabilirligini son EM iteratif degerinden
baglatmak ve Hessian tahmini ile ML tahminin 6rnekleme dagilimina, standart asimptotik
normal yaklasimi igin kullanilabilecek yaklasik bir bilgi matrisi degeri olusturmaktir
(McLachlan ve Peel, 2000; Bashir, 2003; Nasios ve Bors, 2006; Baudry ve Celeux, 2015;
Grosseve Srivastava, 2017).

Algoritma tabanli ¢aligmalarda baglangic degerlerinin se¢imi biiylik 6nem tasimaktadir.
Ciinkli bu degerler algoritmanin yakinsama hizini ve kiiresel maksimum degerini olugturma
kabiliyetini biiyilk oranda etkilemektedir. Laird (1978) tarafindan; baslangi¢ degerlerini
ayarlamak igin bir ag arastirmasi onerilmistir. Leroux (1992), tarafindan yapilan ¢alismada ise
baslangi¢ degeri olarak kullanilan kiimeleri olusturmak i¢in ek bilgi kullanimi Snerilmistir.
McLachlan (1988) tarafindan yapilan ¢alismada; ¢ok degiskenli karisimlar i¢in baslangig
degerlerini secmek amaciyla temel bilesen analizinin kullanilmasi 6nerilmistir. Farkli bir
kiimeleme fikri Woodward ve ark. (1984) tarafindan anlatilmistir.

Finch ve ark. (1989) tarafindan yapilan ¢alismada; iki alt gruplu normal bir karigim igin,
karigim oraninin yalnizca baslangi¢ degerine sahip olmasi gerektigi one siirtilmiistiir. Diger
kalan parametreler, bu deger lizerinden otomatik olarak tahmin edilebilecektir. Onlarin fikri,
karigsma oran1 p oldugunda, modelin iki parcaya ayrildig1 ve birincisinin, karisimin birinci
bileseni olarak kabul edilen ilk [ P] gszlemleri oldugunu ve ikincisinin ise ikinci gdzlem
grubuna ait oldugunu kabul eden ve geri kalan gozlemleri de igeren iki bolimi igermektedir.
Modelin; ilk boliimiindeki gézlemlerin ortalamasi, karisimin birinci bileseninin ortalamasi igin
baslangi¢ degeri olarak kullanilirken, ikinci boliimiin ortalamasi, ikinci bilesenin ortalamasi
icin baglangi¢ degeri olarak kullanilmistir. Atwood ve ark. (1992) tarafindan; gruplar halinde
verilerin farkli boliimlere dayali olarak p' nin 5 farkli olasi se¢imi incelenmistir.

Bohning ve ark. (1994) calismalarinda, algoritmanin daha hizli yakinsamasi i¢in 1iyi
baslangic degerleri ile baslamayr Onermistir. Bu durum, simiilasyon c¢alismalariyla
dogrulanmistir. Ancak sonlu normal karigim durumunda, nispeten daha kiigiik bir baslangi¢
degiskeni ile baglamak gerekmektedir. Sonlu Poisson karisimli modellerde ortalamaya karsilik
gelen parametre degerinin degiskeni de belirledigi durumlarda, bu tiir "iyi ayrilmis" baslangi¢

bilesenlerini bulmanin kolay olmadig1 dnerilmisti.
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Bir bagka dogal tercih, moment yontemi gibi farkli tahmin yontemleri ile elde edilen
tahminlerle baglamaktir. Furman ve Lindsay (1994a,b) ve Lindsay ve Basak (1993) ise bu
baslangi¢ degerlerini normal karigimlar igin géz oniinde bulundurmustur. Fowlkes (1979),
tarafindan yapilan ¢alismada ise normal karisimlilarda, baslangi¢ degerlerini se¢gmek i¢in bazi
grafiksel yontemler 6nerilmistir. Seidel ve ark. (2000a, b, ¢) sonlu {iislii karisimlarin baslangig
degerleri igin bazi farkli segenekleri incelenmistir. Kiiresel maksimumun elde edilmesini
saglamak i¢in birka¢ farkli baslangi¢ degerinden baslamanin tercih edildigini gdstermistir.
Bohning (1999), birkag farkli baslangic degeri bulmak i¢in bir strateji olarak biiyiik bir
parametre alani iizerinde bir ag arastirmasi 6nerilmistir (Karlis ve Xekalaki, 2003).

Nasios ve Bors, (2006) ¢alismalarinda; EM algoritmasinin ortaya ¢ikmasindan bu yana,
en ¢ok olabilirlik (ML), karisimli dagilimlarinin uyarlanmasi i¢in en yaygin kullanilan yaklagim
olmustur. Maksimum olasilik algoritmalar1 model parametrelerini tahmin etmektedir. Boylece
olasilik fonksiyonunu en iist diizeye ¢ikarmustir.

En cok olabilirlik tahmininin amaci tutarli ve asimptotik olarak etkili olan olasilik

denkleminin kok dizisini tanimlamak i¢in her Y parametre diizeyi i¢in bir tahmini esas

almaktadir. Boyle bir dizinin, uygun teorik kosullar altinda var oldugu bilinmektedir. Tahmin
edilen bu kokler parametre alaninin i¢indeki yerel maksimuma karsilik gelir. Bu tutarli kok
dizisi esasen benzersizdir. Genel olarak tahmin modelleri i¢in olasilik genellikle parametre
alaninin icinde genel bir maksimuma sahiptir. Ardindan tipik olarak, istenen asimptotik
ozelliklere sahip olasilik denkleminin kok dizisi, her bir n’ nin global olarak olasilik

fonksiyonunu L (¥ ) en iist diizeye g¢ikaran kok olan Y ' yi esas alarak saglanmaktadir.
Olabilirlik fonksiyonun maksimize yapilamadig1 durumlarda bile ¥ parametre vektorii en ¢ok

olabilirlik tahmini esas almaktadir. Boyle durumlarda, karisimli modellerde hesaplanan
olasiliklar sonsuz olabilmektedir. Bununla birlikte, bu tip modellerde gerekli kosullar altinda;
tutarlilik, etkinlik ve asimptotik normal dagilim 6zelliklerine sahip yerel maksimuma karsilik
gelen olasilik denkleminin kok dizileri halen mevcut olabilmektedir (McLachlan ve Peel, 2000;
Leisch, 2004; Wengrzik, 2012).

Normal karigimli modellerde istenen sonuglarin elde edilmesi, parametre tahmin
yontemlerine baghdir. Bazi ¢cok degiskenli yogunluklu modellerde oldukga fazla sayida bilesen
(alt grup) olmasi ve her bilesenin ¢ok sayida parametreye sahip olmasi gerektigi géz Oniine
alindiginda, ¢ok yiiksek boyutlu tahmin yapabilen yontemler gerektmektedir. Dahasi, uygun

olmayan bir tahmin yontemi, 6zellikle normal karisimli modelleri i¢in sorunlu olmaktadir
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(McLachlan ve ark., 1997; 1998; McLachlan ve Peel, 2000; Verbeek ve ark., 2003; Reynolds,
2009; Rodriguez, 2011; Plasse, 2013).

Normal karigimli modeller iki nedenden dolay: caziptir. Bunlar;
1. Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli normal dagilimlara uyumunun oldukga iyi olmasi
2. Cok fazla sayida ve karmasik alt gruba gerek kalmadan, yalnizca birkag alt grup ile normal
dagilim gosteren verileri modellemesidir (Murphy, 2006; Cao, 2010).

Cok degiskenli normal dagilim karisimli formda tanimlamak, elde edilecek

parametrelerin yorumlanmasi agisindan onemlidir. Her bir gozlem igin 7, olasilikli K
muhtemel sonuglu ¢ok degiskenli bir dagilimdan Z; gozlenemeyen degiskeni elde
edilmektedir. Cok terimli degisken olan 7, cok degiskenli normal dagilim alt gruplarinin

belirlenmesini saglamaktadir. Bu durumda Z; ve y, degiskenlerinin modellenmesi asagidaki

gibi olmaktadir (McLachlan ve Peel, 2000).
z, ~ MN(7)
yi = N(uz;,22;)

Arastirmacilar ve uygulamacilar arasinda Karisim modelleme i¢in Bayes yaklasimlari
biiyiik ilgi gormektedir. Bayes yontemleri sonlu karisimli modelde alt grup sayisini segmek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bayes cergevesindeki tahmin, son zamanlarda gelistirilen
Markov zincir Monte Carlo (MCMC) yontemleri ile posterior dagilimlarin tahmini igin
simiilasyon teknigi yaygin olarak kullanilmaktadir. Karisimli modeller i¢in Bayes tahmin
ediciler, 6n (prior) dagilimlar dogru tanimlandig: siirece 1yi sonuclar vermektedir. Bununla
birlikte, karigimlilar i¢in Bayesci yaklagimin uygulanmasinin pratik olmasmimn nedeni Tanner
ve Wong (1987) ile Gelfand ve Smith (1990) tarafindan onerilen MCMC yontemlerinin
gelistirilmesiyle olmustur. Karisimli modelleme sorununun ortaya ¢ikmasindan neredeyse 100
yil sonra, Pearson (1894)’nin klasik karistmli model yaklasimlariyla birlikte gercek bir Bayesci
¢Oziimiin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir (Marin ve ark., 2005; Steele ve Rafter, 2009; McLachlan
ve Peel, 2000; Bashir, 2003). Bununla birlikte, bayesian parametrik olmayan karigimli
modelleri ise kompleks verileri tanimlamak igin 6nemli bir gergeve olusturmaktadir ( Dahua,
2013).

Everitt (1984), tarafindan yapilan ¢alismada iki normal dagilimin ii¢ ¢esit karisiminda
maksimum olasilik tahminini elde etmek i¢in bir ¢ok algoritmay:r karsilagtirmigtir. Boylece
tahmin sonuglarini arastirmak i¢in her durumda ti¢ farkl baslangic degeri kullanilmistir. Cogu

veri setinde her algoritmay1 ¢esitli baslangi¢ degerlerinden gelen olasilik fonksiyonun aym
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yerel maksimumuna yakinsamistir. Bununla birlikte baz1 durumlarda farkli sonuglarin meydana
gelebilecegi saptanmistir. Uygulamada, olasilik durumunu aragtiran farkli baslangi¢c noktalari
secilebilir ve bir maksimumu kabul etmeye veya devam etmeye karar verebilmektedir.
Giivenilir baslangi¢c degerlerinin nasil bulunacagi sorusu ¢ok degiskenli veri durumunda
degerlendirilmistir. Baslangigta kiimelerin varli§i ve verileri arastirmak i¢in iki boyutlu bir
dagilim plant kullanilmas: Onerilmistir. Bu sekilde elde edilen verilerin gorsel olarak
kiimelenmesi baglangi¢c degerlerine yansitilabilmektedir. Bu tiir grafiksel degerlendirmelere
dayanarak, baslangigtaki tahmin s6zlii olarak yapilabilmektedir. Karlis ve Xekalaki (2003)
tarafindan; EMalgoritmasinin  baglangi¢ degerlerini  segmek i¢in ¢esitli  yOntemler
karsilagtirtlmistir. Bununla birlikte, Finch (1989) tarafindan yapilan ¢alismada; iki bilesenli
Gaussian karigimi i¢in, karisim oranlarinin baglangi¢c degeri olarak verilmesi gerektigini 6ne
siiren bir yaklasim analiz edilmistir.

Belirli numune biiyiikliikleri, baslangic degerleri ve aralik genislikleri verildiginde,
Onerilen algoritmalar farkli karisimli modellerine gore karsilastirilmistir. Boylece, her bir
parametrenin hem dogrulugunu hem de hassasiyetini 6lgmek igin karsilagtirma kriteri olarak
relatif karesel ortalama hata (rRMSE, relative root mean squared error) kullanilmaktadir. Sonlu
karisimlarin olasilik fonksiyonu birka¢ maksimuma sahip olabileceginden, genel maksimuma
yakinsama garanti edilememektedir. Aslinda, yakinsama hi¢ garanti edilememektedir ve hatta
bir¢ok numune ve yontemde 1raksama goriilmektedir. Dolayisiyla, yakinsama basarisizlik orani
ikinci karsilastirma kriteri olarak secilmektedir. Dahasi, bu sorunun iistesinden gelmek igin,
numune sayisinin biiyiikligii performansi artirabileceginden, farklt numune biiyiikliikleri
incelenmistir (McLachlan ve Peel, 2000).

Yakinsama hatalarin1 ¢6zmenin diger bir yolu farkli baslangi¢ degerleri kullanmaktir.
Genel maksimumdan ¢ok farkli degerlerle baglamak, yerel maksimuma yakinsamaya, hatta
iraksamaya neden olabilmektedir. Ayni sekilde, farkli baslangi¢ degerleri farkli tahminlere yol
acabilmektedir. Bu nedenle, uygun bir baslangi¢ degerinin segilmesi kaginilmazdir. Bireysel
gbzlemli karisimlar i¢cin EM algoritmasinda kullanilacak baslangic degerlerini elde etmek i¢in
baz1 teknikler bulunmustur ve bunlarin dordii, gruplanmis gézlemlerde kullanilmak iizere
degistirilmeye calisilmistir. Bu degisikliklerin biitiin karisimli modelleri i¢in uygun olmadigi
ortaya ¢iktigindan, ¢cok daha fazla sayida karisimli modelini kapsayacak sekilde yeni bir strateji
gelistirilmistir (McLachlan ve Peel, 2000; Nasios ve Bors, 2006; Grosseve Srivastava, 2017).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu c¢alismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan 2013 yilinda ilk defa il diizeyinde
yapilan, “Yasam Memnuniyeti Arastirmasi” sonuglarina gore illere ait mutluluk kaynagi
gostergelerinde 10 degiskene yer verilmistir. Aragtirma verileri, mutluluk kaynagi olan kisiler
ve mutluluk kaynagi olan degerlerden olusmaktadir. Cocuklar, Es, Baba, Kendisi, ve Torunlar
mutluluk kaynagi olan kisileri, Saglik, Sevgi, Basari, Para ve Is ise mutluluk kaynagi olusturan
degerleri ifade etmektedir.

Cizelge 3.1. Illere ait mutluluk kaynag: gostergeleri

Mutluluk kaynagi olan kisiler Mutluluk kaynagi olan degerler
Cocuklar Es Anne/baba Kendisi Torunlar Saghk Sevgi Basar1 Para s

TUIK tarafindan yapilan arastirmada, Tiirkiye Cumhuriyeti smirlar1 iginde bulunan
hanelerde yasayan 18 ve daha yukari yastaki Tiirkiye Cumhuriyeti vatandaglar ile yabanci
uyruklu kisileri kapsamakta olup arastirmada, kurumsal niifus (liniversite 6grenci yurdu,
huzurevi, bakimevi, ceza ve tutukevi, 1slahevi, yetistirme yurdu, askeri birlik ve kigla vb.)
kapsam disinda tutulmaktadir. 2013 yilinda arastirmanin 6rneklem bilyiikliigii, Istatistiki Bolge
Birimleri Siniflamasi1 (IBBS) Diizey 3 (81 il) bazinda tahmin iiretecek sekilde hesaplanmistir.
Arastirma kapsaminda 2013 yilinda Tiirkiye genelinde 125.720 Haneye gidilerek, 18 ve daha
yukari yastaki 196.203 birey ile yiiz yiize goriismeler yapilmistir.

3.2. Yontem
3.2.1 Kanisimli modellerin genel yapisi

3.2.1.1. Karisimh modeller icin temel gosterimler

Yy, Yy, 0 boyutlu rasgele bir érneklemi gostersin ve YJ- (G=1,2,...,n) ise R P lizerinde

olasilik yogunluk fonksiyonu f(y,-) olan bir p-boyutlu rasgele vektor olsun. Y]- , Incelenen

olaymm bazi o6zelliklerinin j’inci durumunda yapilan p Olciimlerine karsilik gelen rasgele
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degiskenleri icermekte olup, Y = (YlT ,...,YnT )T biciminde yazilabilir. Burada iist simge olarak

verilen T vektoriin transpozunu gostermektedir. Y'yi tlim 6rneklemleri temsil eden kitle igin
kullanilmaktadir. Bagka bir ifadeyle, Y, R P 'deki bir n-nokta sayisidir. Bu nedenle, s6z konusu

kitleden cekilen rasgele bir vektdriin gerceklestirilmesini kiigiik y harfi gosterilir. Ornegin,

y

(le ory yl )T gozlemlenen rasgele bir drnegi gostersin, burada Y, rasgele vektor Yj > nin
gozlemlenen degeridir. Burada 6zellik Y j vektorini siirekli bir rasgele vektor olarak almamiza
ragmen, Y j sayima dayali bir degisken olarak kabul edildiginde ve birbirinden bagimsiz oldugu

varsayildiginda, f(y j) bir olsilik fonksiyonu olur. Boylece Y, 'nin karisimli fonksiyonu formu;

f(y,)= fﬁj.f}(yj), j=12,.,n )
i=1

bigiminde verilebilir. Burada f;(y J-) bir olasilik yogunluk fonksiyonunu, k alt grup sayisini ve

7; toplami bir olan negatif olmayan bir niceligi gostermekte olup asagidaki gibi yazilabilir.

0<z <1 (/=1,..,k)
ve
k
2 =1
i=1
Burada 7,,..., 77, karigma olasiligini (Mixing probability) veya agirliklari, 7] ( yj.), v ( yj.)
fonksiyonlar1 birer olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade eder ve dolayisiyla esitlik 1’in bir

yogunluk fonksiyonun tanimladigi agiktir. Ayrica esitlik 1” de verilen f.(y j) , karigimli bilesen

yogunluklar1 olarak adlandirilir. Esitlik 1° de Kk, karisimli olasilik yogunluk fonksiyonun alt
grup sayisini (bilesen sayisini) ifade eder. Bununla birlikte Esitlik 1 yogunluguna k-alt gruplu

sonlu karisimli yogunlugu ve karsilik gelen dagilim fonksiyonu olan f (Y j) > ye bir k alt gruplu

sonlu karisimli dagilimi olarak ifade edilir. Karisim modelinin bu formiilasyonunda, alt grup
sayisi k sabit olarak kabul edilir (McLachlan ve Peel, 2000; Wedel ve DeSarbo, 2002; Barber,
2012; Anonim 2017b).



17

3.2.2. Sonlu karistmh modeller

Bir sonlu karisimli model iki veya daha fazla olasilik yogunluk fonksiyonunun
kombinasyonudur. Karigimli modeller, 6zel olasilik yogunluk fonksiyonlarinin 6zelliklerini
birlestirerek, herhangi bir rasgele dagilima yaklasim miimkiindiir. Sonlu karisitmli modeller,
karmasik verileri modellemek i¢in giiclii ve esnek bir aractir. Sonlu karisimli modelini formiile
etmek i¢in, N biiyiikliiglinde bir 6rnegin alindigin1 varsayalim. Her denekte, K degiskenleri

Y, =Y,n=1..,N;k=1..., K) olgiiliir. Bu deneklerin, K bilinmeyen alt gruplarin (siniflarin)
karigim1 olan bir kitleden bilinmeyen 7 ,..., 7, oranlarda ortaya ¢iktigi kabul edilir. Belli bir

denegin hangi alt gruptan geldigi onceden bilinmemektedir. Y, ' nin k sinifindan geldigi goz
oniine alindiginda, Y, olgtimlerinin vektortiniin dagilim fonksiyonu fk(y N ‘91() genel formu

ile temsil edilir. Burada, (9k , k alt grubu i¢in biitiin bilinmeyen parametrelerin vektoriinii belirtir.

Ornegin, her alt gruptaki Y, ' nin bagimsiz normal dagilimli olmasi durumunda 6, K alt

2
gruplarmimn her birindeki normal dagilima ait ortalama ( ,uk)ve varyanst O, icermektedir.

Karigimli dagilimlarin, kosullu dagilim formu asagidaki gibi yazilabilir.
K
f(yn‘gp)zzﬂkﬁ((yn ‘Hk)’ (2)
k

Burada @ = (ﬂ' ,(9> modelin tiim parametrelerini gostermektedir. Esitlik 2’de

gortldiigii gibi; verilen k’ nin kosullu olasiliginin ile k 'nin olasilig1 ile carpimi ve bunun k’ nin

olasi tiim degerleri i¢in elde edilerek toplanmasi gerekmektedir.

Kosullu yogunluk fonksiyonu olan f}(()/ n 9k>; normal, Poisson ve binom dagilim

fonksiyonlarinin yani sira negatif binom, listel, gamma ve benzeri diger iyi bilinen dagilim
fonksiyonlar1 da dahil olmak iizere birgok formunda yazilmaktadir. Daha yaygin sekilde
kullanilan bu dagilimlarin timi, iistel dagilim ailesinin belirli iiyelerini temsil eder. Bu aile hem
niimerik hem de kategorik dagilimlari kapsayan genel bir yapidir( Wedel ve DeSarbo, 2002;
Anonim, 2016a ).

Z,j=1,..,k degerleri sirasiyla 7,,...,77, olasiliklarim alan kategorik rasgele bir

degisken olsun ve Y'nin kosullu yogunlugunun Z; =i olarak verilen 7( v,) (=1..k
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oldugunu varsayalim. Y i nin kosulsuz yogunlugu olan marjinal yogunluk fonksiyonu f(y j)
ile verilir. Z;, k boyutlu bilesen etiket vektdrii olmak iizere i. elemant Zj,Zij = (Zj)i olup, j.
rasgele degisken vektorii YJ- karistmli modelin i. bileseninden elde edilmis ise 1 diger

durumlarda ise 0 degerini alir. Z j» olasiliklart 7,,..., 7z, olan bir k kategorilerinin tizerine ¢ok

terimli (multinominal) bir dagilima gore dagitilir; Yani,

pr{Zj ~Z, }: 7[12“ 7[22“ ...ﬂngJ 3
biciminde yazilabilir ve

T = (7[1, s 7T, )" oldugu durumda soyle yazariz;

Z, ~ Multinominal (1, )

(McLachlan ve Peel, 2000).
3.2.3. Sonlu karisimh modeller ile sonsuz karisimh modeller arasindaki farkhhklar

Sonlu karisimli modeller, veri kiimesinde sinirli sayida alt grubun oldugunu
varsaymaktadir. Bununla birlikte, sonsuz karisimli modellemede ise, veri setinin sonsuz alt
gruptan olustugu varsayilmaktadir. Bagka bir degisle k alt grup sayist olmak {izere, sonlu

karisimli model asagidaki gibi yazilabilir (McLachlan ve Peel, 2000).
K
f(y‘(o, m) = %ﬂkf (v \(p,)
Esitlikte,
%
7,>0ve 2m =1
k=1
olmaktadir. Sonsuz karisimli modellemede, alt grup sayist sinirli sayida olmadigi i¢in degisim

araligi;

o0
T, =1
k=1

olmaktadir. Bu durumda sonsuz karisimli model asagidaki gibi yazilabilir.
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f(y‘(o, m)=Yrx f(y \(o,)
k

3.2.4. Karisimh modelde en ¢ok olabilirlik yontemi ve EM algoritmasinin genel yapisi

Gozlem degerleri Y j d-boyutlu bir rasgele vektor ile gosterilsin. Y j rasgele vektoriin

olasilik fonksiyonu (ya da olasilik yogunluk fonksiyonu) f(yj,V/) olsun. Burada, y

bilinmeyen parametreleri gostersin. Bu durumda en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilarak y *nin

tahmini olan z) elde edilebilir. Bunun icin ilk olarak /£( Vo W) olabilirlik fonksiyonu yazilir

ve daha sonra asagida verilen kismi tiirev iglemleri kullanilarak bilinmeyen parametreler tahmin
edilir.

oL(y)/oy =0,
veya ayni sekilde;
ologL(y)/ow =0,

Burada;

n

L) =] f(y:w)

j=1

Bagimsiz veri Y;,.., Y, varsayimi altinda olusturulacak olasilik fonksiyonunu gosterir.

Dogrusal ya da dogrusal olmayan modellar i¢in karisgmli model yaklasiminin
kullanilmast miimkiindiir. Karisimli modellemede parametre tahmini i¢in yaygin olarak
kullanilan en ¢ok olabilirlik tahminlerinin hesaplanmasinda, birgok arastirici tek giivenilir
yolunun EM algoritmasi kullanmas1 gerektigini savunmaktadirlar. EM algoritmasi, bir "E-
asamasi1" ve bir de "M asamasi1" (maksimizasyon) olmak iizere iki asamadan olusan iteratif bir
prosediirdiir. Model parametreleri gz Oniline alindiginda, E-asamasinda gdzlenmemis alt
gruplarin belirlenmesi ve M asamasinda ise tam log olabilirlik fonksiyonunun maksimize
edilmesi ile olas1 parametre tahminleri elde edilmektedir.

EM algoritmasi i¢in log olabilirlik asagidaki gibi yazilabilir.

log(L (H,y)) = Z é h,(log(z,) +log oy, [y))
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Esitlikte; K alt grup sayisin, hik hangi gozlemin hangi alt gruba gittigini gostermektedir. Eger

1 gozlemi alt grup k’ya ait ise hik =1 dir. ¥ tiim karigimli parametrelerini igeren bir vektordiir.

asagidaki gibi gerceklesmektedir.

E asamasi: Gozlemlenmemis hik degerlerine gore tam veri log olasiligini bekleneni alinarak ve

parametreler i¢in ¥/ ’ baslangi¢ degerleri kullanilarak log olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi

yazilabilir.

E[log(L (H.p)]= £ ?E[ﬁk

WO} (log(;zl.) +log (v, |(//))

Burada;

Elhik‘WOJ: 7 (Yilr®)
K

(v v =70 |w) /X mely,|v)
Jj=1

olur.

M asamasi: karigimli parametreleri () in yeni tahminlerini olusturmak i¢in tekrardan
hesaplanan log olabilirlik olasiliginin beklenen degeri maksimize edilir. Sonugta, log olabilirlik
fonksiyonun maksimize edilmesi ile ilgili parametrelerin

() tahmini yapilmaktadir (McLachlan ve Peel, 2000).

max, Q(y|y) = D3 7, (v, Nog(z,) +log oy,

i=1 k=1

v,)
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3.2.4.1. EM algoritmasinin baslatilmasi

é parametre vektorii icin baslangic deger secimi EM algoritmasi i¢in belirleyici niteliktedir.
Karisimli parametrelerini tahmin ederken EM algoritmasi i¢in baslangi¢ degerleri i¢in farkli
stratejiler Onerilmistir ve bunlar laten GOLD, Mplus ve R gibi programlarda Karigimli
yazilimlar mevcuttu (Bashir, 2003). Parametrelerin baslangi¢c degerleri igin bazi yaklasimlar

asagidaki gibi verilebilir.
3.2.4.2. Rastgele se¢cim

EM algoritmasi yakinsanincaya kadar parametreler i¢in en yiiksek olabilirligi saglayan
farkli rasgele baslangic degerleri kullanilir. Laten GOLD ve Mplus gibi istatistik yazilim
programlari baslangi¢ degerleri icin otomatik olarak baslangi¢ deger atamasi yapmaktadir. Eger
EM algoritmas1 i¢in yakinsama sorunu yasanirsa, arastirict baglangic degerlerini kendisi
belirleyebilir. Baz1 durumlarda baslangic degeri i¢in sifir deger atamasi1 da yapilmaktadir

(Baudry ve Celeux, 2015).
3.2.4.3. Kiiciik EM

Bu baslangi¢ deger atama yontemi EM algoritmasinin kisa zamanda yakinsamasi i¢in
bliyiik bir sayr kullanmasi esasina dayanmaktadir. EM algoritmasinin kisa zamanda
sonuclanmasinda yakinsama beklenmeden, birka¢ iterasyon sonrasinda algoritmanin
durdurulmas1 amaglanmaktadir. Daha sonra, EM algoritmasindan kisa zamanda elde edilen en
biiylik olabilirligi saglayan parametre degerinden EM degeri elde edilir (Baudry ve Celeux,
2015).

3.2.4.4. Yapisal esitlik modellemesi

Yapisal Esitlik Modellemesi (Structure Equation Model SEM); EM algoritmasinin E ve

M asamalar1 arasinda birlestirici bir stokastik algoritmadir. Bu algoritma bilinmeyen
z. 1 =1,2,...,n bilesenlerini (karisimhi modelde alt gruplara ait olan), bunlara ait kosullu

dagilimi kullanarak rasgele elde edilmesini saglayan bir birlestirme iglemidir. SEM algoritmasi

tek yinelemeli Monte Carlo EM algoritmasinin aynisidir. Bu algoritma, degiskenin baslangic
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dagilimindan bagimsiz olan tek bir sabit dagilima sahip Markov zinciri iiretir. SEM; SEM
algoritmasinin uzun siire ¢alismasi sonucunda elde edilen en genis olabilirligi veren parametre

degeri ile EM algoritmasinin baglamasini igermektedir (Baudry ve Celeux, 2015).

3.2.4.5. Kosullu EM

Kosullu EM (Conditional EM=CEM), EM’nin E ve M asamalar1 arasindaki

smiflandirma adimini  igeren bir algoritmadir. Bu smiflandirma adimmi, gegerli

T (k =1,2,.... K ) kosullu olasilik fonksiyonunu maksimize eden karisimli bilesene (alt

ik
grup) her Y; gozlem degerini atama siirecinden olusmaktadir. Bu algoritma, az sayida yenileme

ile yakinsama saglamaktadir (Baudry ve Celeux, 2015).
3.2.5. Karisimh model se¢me ol¢iitleri

Karisimli modellerde, her karigsma bileseni, gizli bir alt grup degiskeni gibi
diisiiniilebileceginden uygun alt grup sayisinin se¢imi ayri bir problem olarak ele alinmaktadir.
Alt grup sayisini belirlerken K i¢in tahmini model parametrelerinin degerleri alinir. Bunun igin
en ¢ok olabilirlik tahminlerini hesaplamak i¢in EM algoritmasi kullanilir. Farkli alt grup sayisi

gosterimleri Sekil 3.1 de verilmistir.
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k=1 k=10 k=20
k=30 k=40 k=50
k=60 k=70 k=88

Sekil 3.1. Rasgele baslangi¢ degerleri kullanilarak EM algoritmasi i¢in farkli k degerleri igin
iretilen parametrelere dayali her alt grup i¢in asimptotik (% 95) elipsoidler grafigi
(McLachlan ve Peel, 2000).

Asimptotik olarak dogru dagilimin Kullback-Leibler mesafesini, yani dogru model olma
durumu, Bayesci cerceve igerisinde bir Olciit tliretilmistir. Gézlem sayis1 sonsuza giderken,

ortak olabilirligin logaritmasinin bir asimptotik yaklasimi olup asagidaki gibi yazilabilir.

£.(y) =[£(;6,)7(6,)d0,

T, Hk i¢in bir 6n (prior) dagilim olmak iizere
D,
BIC(K) = Logl(6,) — 71‘ log n, (4)

Esitlik 4’ de; /0, €, "nin boyutunu gosterir.
Karigimli modellemenin amaci model tabanli kiimeleme ise tiimlesik tam olabilirlik
(Integrated Completed Likelihood=ICL) kriteri BIC' a gore tercih edilebilir. ICL, tam ortak

olabilirlik logaritmasinin asimptotik BIC benzeri bir yaklagimidir. ICL” nin genel formu

asagidaki gibi yazilabilir.
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ICL(K) = BIC(K) + ENT (K), ®)

Esitlik 5’ te,

K

ENT(K)==-%% _ log#x
= k=1

olarak yazilabilir. Burada, EN T<K ) entropy degerini gostermektedir (Baudry ve Celeux,
2015).

3.2.5.1. Bayesian bilgi olciitii

Bayesian Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion, BIC), karisimli modeller igin
yaygin olarak kullanilan olabilirlige dayali bir yaklasim saglamaktadir. Roeder ve Wasserman
(1997) tarafindan olusturulan karisimli modeller i¢in kullanilmig ve 6zellikle veri setini alt

gruplara ayirmada etkin bir dlgiittiir. BIC® nin genel formu asagidaki gibi yazilabilir.

BIC =—-log L + dlog(n) (6)

BIC =2p(y|#,G) — dlog(n),

Burada d karigimli modelindeki parametrelerin sayisin1 gostermektedir (Steele ve Raftery,
2009).

3.2.5.2. Devians bilgi dl¢iitii

Devians Bilgi Olgiitii (Deviance Information Criterion=DIC), modeldeki gergek serbest
parametre sayist yerine etkili model parametrelerinin sayisinin kullanildigi AIC benzeri bir
olabilirlik esasli Olgiittiir. Model karsilastirmasi i¢cin DIC' nin belirttigi bir amag, secilen

modelin tahmini hatasini en aza indirgemektir. Asagidaki formda yazilabilir.

DIC(G) = —2loglL+2p, @)

Esitlik 7° de; Py asagidaki gibi yazilabilir
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= EK‘y(log p(y| 0)) — log p(y| 70)

~

Burada; & , verilerin sonsal dagilimina (genellikle bir sonsal ortalama, medyan veya mod) gore

yeterli bir tahmin edicidir ( Steele ve Raftery, 2009).
3.2.5.3. Akaiki bilgi dlciitii

Akaiki Bilgi Olgiitii (Akaike Information Criterion= AIC), alt grup sayisini belirlemek
icin kullanilan bilgi 6l¢iitlerinden en iyi bilineni Akaike bilgi 6l¢iitiidiir. AIC” nin genel formu
asagidaki gibi yazilabilir.

AIC = —log L + 2d (8)

En kiigiik AIC degerine sahip model, gergek modele olan Kullback-Leibler mesafesinde
asimptotik olarak en yakin olmalidir ( Steele ve Raftery, 2009).

3.2.6. Normal karisimh dagilimlar

3.2.6.1. Tek degiskenli normal karisimh dagilim

X rasgele degiskeni ortalamasi ££ ve varyans 02 olan bir normal dagilim gostermekte ve

X ~ N(,U,U 2) seklinde gosterilmektedir. Gozlem degerlerinin K alt gruplu ortak dagilim

fonksiyona sahip olsun. X rasgele degiskenin karigimli tek degiskenli normal yogunluk

fonksiyonu (x ‘72’ s M, O'2> seklinde olup, asagidaki gibi yazilabilir.

n K
Fx|r, e’ =TT X 7,7, (x,

i=1 k=1

luk’O'Zk>

2
n K 1 -1 (X]'_/J/() }

K
> 7, ———expl—
= /2770'2/( 2 o

1
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K
Esitlikte o >0,7, > Ove 27 P 1 olmaktadir. 7, , Xi degiskenine iligskin k’ inc1 alt
k=1

gruptaki karigsma olasiligin1  gostermektedir.

-5 5

S5 =

(2] (2]

(=T =T

(2] [47]

(=T =T

5 5

(=0 = _

= T T T T T = T T T T T
- -3 0 2 4 - = 0 z 4

-5 5

S5 =

(2] (2]

(=T =T

(2] [47]

(=T =T

= =

= =

= T T T T T = T T T T T
- -3 0 2 4 - = 0 z 4

Sekil 3.2. Tek Degiskenli Normal Karisimlilar (McLachlan ve Peel, 2000).
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Sekil 3.3. Tek Degiskenli Normal Karisimli Dagilimin Olabilirlik Fonksiyonunun Grafigi
(McLachlan ve Peel, 2000).

3.2.6.2. Iki degiskenli normal karisimh dagihm

X = (Xl, X, ) Degiskenlerinden olusan bir rasgele vektor olsun. —00 <X <400 olmak

lizere;
Cok degiskenli dagilim gosteren X = (Xl, X, ) gozlem degerlerinin K alt gruplu ortak dagilim

fonksiyona sahip olsun. X = (Xl, X, ) rasgele degiskenlerinin karigimli ¢ok degiskenli normal

yogunluk fonksiyonu f (X|7Z', ,14,2) seklinde olup, asagidaki gibi yazilabilir.

(x|, 1, %) = ns 7 £ (x|, 2,

i=1 k=1

1137, \Zk\_% exp{—%(&. S ODYACIEYR)

=1 k=1
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Esitlikte,
2
, _ o, Oy
H = (/’ll’ luz) 2 Oy, 0-5

1=1L2L ,p, p=2

oldugundan;
o, >0 ve |o,|<oy0,'dir.

Eger x, ve x, bagimsiz rasgele degiskenler ise iki degiskenli normal dagilim

degiskeni Xy

X = (Xl, Xz) L~ N(O,l) Olan Z degerlerinden yararlanilarak

X =0,Z+ 1,0, Z+ 1, den elde edilir. iki degiskenli normal dagilimda Y 22 boyutlu
oldugundan

. _ [ :
‘Z ‘—0'1 O, —01301; = Oy =01p4/0110,  IS€

2.2 2 2 2 2 2
‘z ‘—51(72 —0,,0,0, —0-10-2(1_912)

2 p—
Z "= 21 2(1_9122)'|: 7 go-laz}dir'

0,0, -go,0, of
Iki degiskenli normal dagilima ait baz1 6zellikler;
1) x, ve x, Degiskenleri birlikte iki degiskenli normal dagilim gosteriyorlarsa, bu
degiskenler tek tek de X; ~ N(,Ui N iz) I =1,2 normal dagilim gosterir.
2) |g|<lOlmak sartiyla X 'e ait sarth dagilm . = s +g(o, /0, Xx, —12,) Olan ve

o'=0 12 (1— 9122) olan bir normal dagilim gdsterir.

3) x, ve x, Degiskenleri ancak g, =0 durumunda bagimsizdir.

4) Z Pozitif tanimli bir matrisdir. |Z |¢ 0 ve > , Matrisinin rank1 r = p'dir.
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-2
|

-2 0 2 4 6

Sekil 3.4. 1ki Degiskenli Normal Karisimlilar (McLachlan ve Peel, 2000).
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=<+ _] = ]
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= =
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% X

Sekil 3.5. 012 = 05 =1 ve farkli ortalamalar ( £¢, £4,) igin iki degiskenli normal dagilim
grafikleri (McLachlan ve Peel, 2000).

3.2.6.3. Cok degiskenli normal karisimh dagilim

Cok degiskenli dagilim gosteren Xi,...X; gozlem degerlerinin K alt gruplu ortak dagilim

fonksiyona sahip olsun. Cok degiskenli normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

asagidaki gibi verilebilir.
e bl
J(X%Z )_(27[)1/20_ ¢

XX, rasgele degiskenlerinin karigimli ¢ok degiskenli normal yogunluk fonksiyonu

f (X|7T, , 14, 2) seklinde olup, asagidaki gibi yazilabilir.
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Afn D=l 2

=11 ﬁ 7, ‘Zk‘_% exp{—%(){i —u )Y =)l

=1 k=1

p degiskeni normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonundaki .(px1) boyutlu bir

vektordiir. p adet degiskene ait ortalamalardan olusur. Z Ise pxp boyutlu simetrik bir kare
matristir.

Hy oy OpA op
1= i, 2.=|0n 0,0 M

M M

My | Oppevunninnn, (o

Bu matrisin kdsegen elemanlar1 p adet degiskene ait varyanslardan olusur.
i:1A p

1A p i % | icin o, ise i. ve . degiskenler arasindaki

kovaryanslardan olusur (McLachlan ve Peel, 2000).

3.2.7. Normal karisimh model

Cok degiskenli dagilim gosteren X;,...X, gozlem degerlerinin K alt gruplu ortak dagilim
fonksiyona sahip olsun. X;,...X, rasgele degiskenlerinin karisimli ¢ok degiskenli normal

yogunluk fonksiyonu f (X|7Z', ,14,2°) seklinde olup, asagidaki gibi yazilabilir.

f(X‘ﬂ, H2) = ljllkil ACHTTIOND
:ﬁ § T, ‘Zk‘_% eXp{_%O(,‘ - ,Uk)'Z}l(Xf - :u/)} 9)

=1 k=1

Esitlik 9° da; 7y, Xi degiskenine iliskin k’mnc1 alt gruptaki karisma olasiligin1  gostermektedir.

Burada k;
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O<z, <L,Y,7m,=Dvek=1..,K

araliginda degismektedir. ££ ve > parametreleri sirasiyla ortalama vektorii ile varyans

kovaryans matrisini gostermektedir.

Esitlik 9 kullanilarak en ¢ok olabilirlik parametre tahminlerini dogrudan elde etmek
olduk¢a zordur. Bunun i¢in EM algoritmasi kullanilmaktadir. Her bir x degiskenini gdsteren
rasgele degiskeninin k’inc1 alt gruba dahil olup olmadigini tanimlamak icin asagidaki esitlik

yazilabilir.

o= 1, gozlem Kk’ inci altgruba ait
o, diger durumda

,Zl " 7% Ve ﬁ , en cok olabilirlik parametreleri

k k

Die X n, S (%= )% — i)’
DI N S A

biciminde yazilabilir. Burada E, Z{i Vi = k} ve N, E ’daki elementlerin sayisint

gostermektedir. Baslangigta, £ . degerleri bilinmemekte birlikte EM algoritmasi tahmin

stirecinde elde edilmektedir. Esitlik 9 icin Tam olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

1 n K B
M, X1, Xgreve Xg) :_E Zgik{log‘z k‘ +(X, _ﬂk)lzkl(xi _:uk)}
i-1 k=1
n K pn
+ > &y logm, ———log 2z (10)
i-1 k=1 2

Esitlik 10" da p XX, rasgele degiskenleri i¢in 7z, i’ inci gézlemin k* inc1 alt grupta olma

olasilig1 olup, EM algoritmasinin E asamasinda asagidaki gibi tahmin edilmektedir.

7[17( = E(é’m

x,)
E agamasinda s’ inci iterasyondaki 7z, degeri,

1 (sl 1

26 = ”IES )¢(Xiuulss )’Z(ks )

koK 1 . (5L 1
Bl CSVT I )
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bi¢iminde tahmin edilmektedir. EM algoritmasinin M asamasinda, s’ inci iterasyonda tahmin

) (s)

edilen ﬂk* , M, Ve Zf) sirastyla asagidaki gibi tahmin edilmektedir.

(s)

‘u(s) Z. =1 i X;
k Z o)
i=1 Ik

n '
Do O = ) (% — 1)
(S)
Z| =1 Tik

Yakarida verilen EM algoritmasinin E ve M asamalarinda, yakinsama saglanincaya kadar

() _
2 =

yapilan iteratif islemlerde, parametrelerin baslangi¢ degerlerinin secimi dnemlidir. Ozellikle

2., nin (varyans kovaryans) tahmin edilmesinde yakinsama konusunda sorun ¢ikabiliyor.

2., mn tahmin edilmesinde;

1. Karigimli modelde alt grup sayisi ve siflama yapildiginda > elipsoidal bir sekil

almali ve Y, etrafinda yogunlagmalidir.

2. K alt gruplarinda homojen kovaryans matrisi olmalidir. Y, kovaryans matrisinin

ozelligi k’ inc1 alt grup i¢in geometrik Ozellikler sagladigindan dolayi, karigimli

modelde her bir alt grup i¢in Y, tahmini asagidaki gibi yazilabilir.

= 4DAD; (11)

Esitlik 11° de; D, Zk ‘nin 6z vektorlerinin ortogonal matrisini, A bir diyagonal matris olup,
her bir elementi Zk > nin 6z vektdrleri ile orantilidir. 4, ise skalar bir degerdir. D, degeri Zk ’

nin temel bilesenlerinin yoniinii, Zk yogunluk fonksiyonun seklini ve 4, ise elipsoidin

biiyiikliigiinii belirlemektedir (Baudry ve Celeux, 2015).
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3.2.8. Entropy siniflandirma olgiitii

Karisimli model kullanilarak elde edilen alt gruplarin ne derece dogru siniflandirildigini

saptamak i¢in yaygin olarak kullanilan 6l¢iit entropy istatistigidir. Genel gosterimi ¢aligmalarda
farklilik gosterebilir. Normal karisimli modellemede kullanilan entropy 6lgiitii heile

gosterilmekte olup, entropy istatistiginin hesaplama agamalar1 asagida verilmistir.

h, == [ PO In(p(x))dx

% 1 7( _ 2 2 _ 2 2 T 1 _(y2 2 2

=— [ = "% e /2 In[—e (O 2e COSh(,uX/O'Z)jdX
'[02\/272'0[ ; 2rno
° 1 —(x=u)? 1252 _ 2952 1l 1 (X2 + ,UZ)

= [ ———[e /29" e 20" [n( ) — + In(cosh(ux/ o?)) [dx
_’[02\/ 27[0'[ 1 2ro 20° ( )

2rwo

1 I X 2 2 2 2
=In(v27xc) + H + e—(x—ﬂ) 120 +e—(x+y) /20 dx
(270)+ 5+ _[02 ( )

1 N (x2+p?) 1202 2 2
———— | e )2 cosh(ux / o®) In(cosh(ux / o2 ))dx
\27mo ‘[o

(12)
cosh(ux / o*)In(cosh(ux / *))dx

———e
2mo —o

-’ /20° OJ? e—X2/20'2
Esitlik 12 de, Y=X/o ? doniisimii uygulandiginda ve gerekli integral islemleri asagidaki
gibi olur.

h, (X) = In(v27 )+—+l
O'

/52/20-2 O_/ we—o'zyzlz,uz COSh In COSh d
5 _m (o/ ) I (y) In(cosh(y))dy

2
N2

2 ©
h, (X) = % In2zec?) + % - e /2" (o1 ) [ €772 cosh(y) In(cosh(y))dy
0

a = /o olsun. O halde /2 (X') asagidaki gibi yazilabilir.
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1 2 2 < 2 2
h (X)==In(2rec? 2 _ e 2 (ol u)|e”'?* cosh(y)In(cosh(y))d 13
((X) =5 n@mo?)+a’ ——— (o u)! (y) In(cosh(y))dy (13)

Esitlik 13° de ilk terim Gaussian dagiliminda entropy olarak tanimlanir. ;=0 (ve bu

nedenle « =0) oldugunda dagilim Gaussian dagilimina doniisiir ve entropy esitligin ilk terimi
olur. Esitlik 13’ {in ¢6ziimiinde analitik yaklagimlar yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle asagida

tanimlanan analitik sinirlar bu integralin ¢6zlimii i¢in kullanilabilir.
y—1In2 <In(cosh(y)) < yvy >0

Boylece, integral terimi i¢in st sinir1 asagidaki gibi yazilabilir.

2

2o

a-a’l2 J‘e—yz/Zaz cosh(y) In(cosh(y))dy
0

2

2o

<

a2 J‘e—yz’z”‘z cosh(y) In(cosh(y)dy
0

2
__2 e’ /2 {%\/Zazﬂeazlzerf(a/ﬁ)+a2}

2o

=aerf(a/\2) +v2  moe™"?
Benzer sekilde alt sinir igin,

2 2 2 s 2 2
| > alerf(al/~2)+2/ rae™'? - e “'?In2|e V" '?* cosh(y)dy
N2rax ;';

= azerf(a/\/i) 2/ mae™"? —Le_o‘zl2 In Z{EVZazﬂeazlz}
2ra 2

= aerf(a/N2) +~72/ moe™'? —In2

I’ daki integral degeri her zaman sifirdan biiytik esit oldugu i¢cin | > 0oldugu bilinmektedir.

Sonugta entropy asagidaki gibi yazilabilir.

h, (X) = %|n(27zeO'2) +a? -1

max(0; a.2erf (o /\2) + 32/ moe ™' —=In2) < | < a’erf(a/v2) + 2/ moe™"?
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Hepsi i¢in o = y/ o >0 olur. I’ nin degisimi Sekil 3.6° da verilmistir.

8 v v v -
----- Lower Bound o8

5 | —_—— |( o ) .‘l
----Upper Bound i

Sekil 3.6 / (a) ve ¢ i¢in alt ve tist sinirlar.

Sekil 3.6’ da | fonksiyonun analitik alt ve iist sinirlar1 verilmistir. a biiyiidiigiinde | hizla alt

sinira yaklasir (Michalowicz ve ark., 2008).

h, (X) = %In(2ﬂ862)+(a2 —1)

3.2.9. Genellestirilmis dogrusal modellerde karisimh yaklasim

Genellestirilmis dogrusal modeller bir baglanti fonksiyonu (link function) kullanarak (

h(.)) sansa bagh degisken (Y bagimli degiskeni) ve sistematik bilesen (XT,B dogrusal
tahminleyicisi) iliskisini saglamaktadir ( McCullagh and Nelder, 1989). Ozellikle bu iliski,

E(Y)=u=h(X"p).

biciminde yazilabilir. Burada Y rasgele degiskeni {istel dagilim ailesine ait oldugu varsayailir.

Bu iistel dagilim ailesi formu asagidaki gibi yazilabilir.

acy; 6, ) =exply(8) —b(9))/a () +c(y. )},
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Esitlikte a(.), b(.) ve c(.) ilgili (belirtilen) fonksiyonlardir. Bilinen dogrusal regresyon
modeli (bagimli degisken Y normal dagilim gosterdiginde) en temel GLM olup, h(.) baglanti

fonksiyonu birim (1) degerine esit olur (identity link).

k alt gruplu Genellestirilmis dogrusal modellerde karisimli model asagidaki gibi

yazilabilir.
K
F(yxw) = DA, explg (v, %1 8, k)
-1
Esitlikte, g( Vi X5 ﬂj K J) fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

90y, % B, 5;) = (v, O By) =Bl B,) ) +c(yiiy).

Burada, K; yayilim parametresini (dispersion parameter) gostermektedir. b(.), c(.)

and h(.) fonksiyonlarinin tamaminin bilindigi varstyilir.

3.2.10. EM algoritmasi

W= (,BlT ey ,BkT Aoy ﬂk_l)T ile gosterilsin. Bu durumda g6zlenmis veriler i¢in log-olabilirlik ve

tam log olabilirlik fonksiyonlar1 sirasiyla asagidaki gibi yazilabilir.

| (p)=3logs Aexple(v,x; B x|

=1 Jj=1

ve
n k
ley)=3 Y Z. ; log[/ij exp {g(y}.,XI.;ﬁj 1(/)}]
=1 j=1 T
t=01,..., iterasyonun E asamasi boyunca, beklenen tam log-olabilirlik asagidaki gibi
hesaplanir.

oy ) = Z@(l//:w‘”)
n k
80/'0//) - Z Z

=1 Jj=1

thi log [/1]- exp {g(y X ﬁf,KJ )}]
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ve

) _ /1(1'0 exp{g(yi’xi;ﬁj,KJ)}
=

Z:(:l;tft) exp{g(yi , Xi;ﬂl,’(l)}

-1

k4t
= 14 2 2 expla (v, B,x0) — 93 % B,

t
1#]j /1(])

M asamasinda, ¥ ’ye gore v 0 fonksiyonu maksimize edilir (l//(m) glincellemesi

yapilarak). Bu maksimize islemi A (")~ (") <£=10" kosulu saglanincaya kadar

devam eder.

1 n
PG O
j n ; i

Ve
(t+1) _ o (t4)
B =argmax o, (i)

Bir karmasik veri setinin normal karigimli model kullanilarak siniflandirilmasi asagidaki

sekilde verilmistir.

Sekil 3.6. Normal Karisimli model kullanilarak siniflandirma.



4. BULGULAR

Bu calismada, oncelikle illere gore ¢ocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik,
sevgi, basari, para ve is gibi mutluluk diizeyi Olgiitleri kullanilarak, illerin homojen kag alt
grupta toplandiginin normal karisimli model ile ortaya konmas1 amaglanmistir. Bunu belirlemek
icin AIC, BIC ve entropy gibi uyum olgiitleri kullanilmistir. Bu 6lgiitlerden AIC ve BIC en iyi
modelin elde edilmesini saglarken, entropy 6l¢iitii ise olas1 her alt gruptaki bireylerin dogru
siiflandirma olasiliklarini vermektedir. Bu uyum olgiitlerine iligkin sonuglar Cizelge 4.1 de
verilmistir.

Cizelge 4.1° de verilen sekiz farkl alt gruplu normal karigimli modellere iliskin AIC ve
BIC istatistik degerleri; en yiiksek 1 alt gruplu modelde sirasiyla 3432.330 ve 3480.219; en
kiigiik ise 6 alt gruplu modelde sirasiyla 3041.249 ve 3221.833 olarak elde edilmislerdir.

Boylece AIC ve BIC istatistiklerine gore, veri seti sdz konusu 6zellikler bakimindan
homojen 6 alt gruptan olusmaktadir. AIC ve BIC uyum istatistikleri 6 alt gruplu modele kadar
azaldig1 ve daha sonrasinda biiyiidiigii saptanmistir. 6 alt gruplu modelden sonraki uyum
Olciitleri biiyiidiigiinden dolayr 8 alt gruplu modelden sonraki uyum Olgiitlerine yer
verilmemistir. Bu sonuglara gore illere Gore mutluluk kaynagi olarak; ¢cocuklar, es, anne/baba,
kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak Tiirkiye’deki
illerin kendi i¢lerinde homojen ve kendi aralarinda ise heterojen olmak {izere 6 alt gruba
ayrilmistir. Entropy dogru siniflandirma 6lgiitii bakiminda en ytiksek dogru siniflandirma orant
6 alt gruplu modelde % 96.8 olarak elde edilmistir. Bununla birlikte en diisiik entropy dogru

siniflandirma orani1 3 alt gruplu modelde % 89.3 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 4.1. Illere gdre mutluluk diizeyi i¢in homojen alt gruplarin belirlenmesinde kullanilan
uyum Ol¢iitleri

Uygun model segme Olgiitleri

Alt gruplar (modeller)

AlC BIC Entropy(%)

Bir alt gruplu model 3432.330 3480.219 -

Iki alt gruplu model 3249.219 3323.466 0.939
Ug alt gruplu model 3169.397 3269.964 0.893
Dort alt gruplu model 3100.808 3227.714 0.923
Bes alt gruplu model 3074.378 3227.623 0.927
Alt1 alt gruplu model 3041.249 3221.833 0.968
Yedi alt gruplu model 3046.960 3247.883 0.946
Sekiz alt gruplu model 3049.233 3281.495 0.956

Bu ¢alismada kullanilan degiskenlere iligskin kovaryans ve korelasyon matrisler ekler
dizininde Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8” de verilmistir

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen ve en iyi model olan 6 alt gruplu
modeldeki her bir alt gruba giren bireylerin sayisi ve karisma olasiliklar1 ¢izelge 4.2 de
verilmistir. Bu alt gruplara giren birey sayilar1 ve oranlari sirasiyla 12 (% 14.815), 28 (34.568),
29 (35.802), 3 (% 3.704), 8 (% 9.877) ve 1 (% 1.235) olarak elde edilmistir. En ¢ok birey alt

grup 3’ te ve en az birey ise alt grup 6’ da oldugu saptanmistir.

Cizelge 4.2. Illere gore mutluluk diizeyi bakimindan alti alt gruplu modelde bireylerin alt

gruplara gore dagilimi

Alt gruplara giren birey sayilar1 ve oranlari

Alt gruplar N Oran (%)
Altgrup 1 12 0.14815
Alt grup 2 28 0.34568
Altgrup 3 29 0.35802
Alt grup 4 3 0.03704
Alt grup 5 8 0.09877
Alt grup 6 1 0.01235

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen 6 alt gruplu modelde her bir alt
grup i¢in entropy dogru siiflandirma oranlar1 Cizelge 4.3’ de verilmistir. Elde edilen alt grup
1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in entropy dogru siniflandirma
oranlar1 sirasiyla % 97.7, % 91.6, % 98.8, % 100, % 94.6 ve % 100 olarak elde edilmistir. Her

bir alt grup icin elde edilen entropy dogru siniflandirma oranlar1 oldukga yiiksek elde edilmistir.
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Cizelge 4.3. Alt1 alt gruplu modelde her bir alt grup i¢in tahmin edilen entropy dogru
siiflandirma oranlari

Alt gruplar
Altgrupl Altgrup2 Altgrup3 Altgrup4 Altgrup5 Altgrup6
Altgrup 1 0.977 0.000 0.023 0.000 0.000 0.000
Alt grup 2 0.000 0.916 0.084 0.000 0.000 0.000
Altgrup 3 0.000 0.016 0.980 0.000 0.004 0.000
Altgrup 4 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000
Alt grup 5 0.000 0.000 0.054 0.000 0.946 0.000
Alt grup 6 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000

Illere gore mutluluk kaynag: olarak; cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik,
sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak elde edilen 6 alt gruplu modelde, normal
karisimli modelleme kullanilarak tahmin edilen ortalama degerler Cizelge 4.4’ de verilmistir.
Illere gére mutluluk kayna@: olarak cocuk diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup
4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢cin tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla 10.634, 11.672, 11.880,
10.533, 14.210 ve 12.300 olarak elde edilmistir. Illere gére mutluluk kaynagi olarak es
diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in tahmin edilen
ortalama degerleri sirasiyla 8.595, 4.821, 4.904, 16.796, 6.526 ve 7.400 olarak elde edilmistir.
[llere Gore mutluluk kaynag: olarak anne/baba diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt
grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in tahmin edilen ortalama degerleri sirastyla 4.763, 2.206,
2.538,5.233, 2.597 ve 8.900 olarak elde edilmistir. illere gére mutluluk kaynag: olarak kendisi
diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in tahmin edilen
ortalama degerleri sirasiyla 2.160, 1.734, 2.631, 2.000, 2.560 ve 3.800 olarak elde edilmistir.
Illere gére mutluluk kaynag olarak torun diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup
4, alt grup 5 ve alt grup 6 icin tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla 0.802, 1.905, 1.637,
0.633, 2.438 ve 0.400 olarak elde edilmistir. Illere goére mutluluk kaynagi olarak saglik
diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in tahmin edilen
ortalama degerleri sirasiyla 59.930, 75.775, 68.672, 56.002, 61.572 ve 52.700 olarak elde
edilmistir. Illere gére mutluluk kaynag1 olarak sevgi diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup
3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla 21.737,
11.870, 14.800, 24.732, 17.859 ve 13.900 olarak elde edilmistir. Illere gére mutluluk kaynag
olarak basar1 diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in
tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla 7.760, 5.832, 8.471, 7.934, 10.669 ve 10.700 olarak
elde edilmistir. illere gore mutluluk kaynagi olarak para diyenlerin; alt grup alt grup 1, alt grup
2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 icin tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla
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3.909, 3.369, 4.252, 5.299, 5.695 ve 6.800 olarak elde edilmistir. Illere gore mutluluk kaynagi
olarak is diyenlerin; alt grup 1, alt grup 2, alt grup 3, alt grup 4, alt grup 5 ve alt grup 6 i¢in
tahmin edilen ortalama degerleri sirasiyla 3.788, 1.982, 2.426, 4.267, 2.571 ve 12.000 olarak
elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Illere gdre mutluluk diizeyi bakimindan alt gruplara iliskin normal karisimli
modelleme kullanilarak elde edilen ortalama degerler

Normal karigimli modelleme kullanilarak elde edilen ortalama degerler

Altgruplar Cocuklar ~ Es  Anne/Baba Kendisi Torunlar Saglik Sevgi Basar1 Para Is

Altgrup 1 10.634 8.595 4763  2.160 0.802 59.930 21.737 7.760 3.909 3.788
Alt grup 2 11.672 4.821 2206 1.734 1.905 75.775 11.870 5.832 3.369 1.982
Alt grup 3 11.880 4.904 2538 2.631 1.637 68.672 14.800 8.471 4.252 2.426
Alt grup 4 10.533 16.796 5.233  2.000 0.633 56.002 24.732 7.934 5299 4.267
Alt grup 5 14210 6.526 2597  2.560 2.438 61.572 17.859 10.669 5.695 2.571
Alt grup 6 12.300 7.400 8.900  3.800 0.400 52.700 13.900 10.700 6.800 12.000

Illere gdre mutluluk kaynag: olarak; cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik,
sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak elde edilen 6 alt gruplu modelde, Her bir
alt gruba dahil olan illerin dagilimi Cizelge 4.5 de verilmistir. En fazla il alt grup 2 ve 3’ e
sirasiyla 28 ve 29 olarak dagilmisken, en az dagilim ise alt grup 6’ da sadece Mardin ili

olmustur.
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Cizelge 4.5. illerin alt gruplara gore dagilimi

Alt gruplar Mler

Ardahan, Batman, Diyarbakir, Erzurum, Erzincan, Hakkari, Igdir,
Kars, Siirt, Van, Sanliurfa ve Sirnak
Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik,
Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman,

Alt grup 2 Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir,
Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankiri,
Corum ve Izmir
Adana, Aksaray, Ankara, Artvin, Aydin, Bartin, Bing6l, Bursa,
Denizli, Elaz1g, Eskisehir, Gaziantep, Glimiishane, Hatay, Isparta,

Altgrup 1

Alt grup 3 Karabiik, Kilis, Konya, Kirklareli, Malatya, Mersin, Mugla,
Osmaniye, Samsun, Tekirdag, Trabzon, Tunceli, Zonguldak ve
Istanbul
Alt grup 4 Agr, Bitlis ve Mus
Altgrup 5 Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat
Alt grup 6 Mardin

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen 6 alt gruplu modelde alt grup 1
icin illere gore mutluluk kaynagi olarak; cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik,
sevgi, basari, para ve is degiskenleri icin elde edilen parametre tahmin degerleri ve standart
hatalar1 Cizelge 4.6 da ve giliven araliklar1 Cizelge 4.7’ de verilmistir. Alt grup 1’ de ¢ocuklar,
es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenleri i¢in elde edilen
tahmin degerleri sirasiyla 10.634, 8.595, 4.763, 2.160, 0.802, 59.930, 21.737, 7.760, 3.909 ve
3.788 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim degiskenlerin alt grup 1° deki etkileri istatistiksel
olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Bununla birlikte, alt grup 1 i¢in elde edilen varyans
istatistik degerleri ekler dizininde Cizelge 6.1° de, kovaryans degerleri ise Cizelge 6.9’ da

verilmistir.
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Cizelge 4.6. Alt grup 1 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Standart hata (S.E) Tahmin/S.E >

degeri
Cocuklar 10.634 1.204 8.835 0.000
Es 8.595 0.690 12.453 0.000
Anne/Baba 4.763 0.475 10.026 0.000
Kendisi 2.160 0.236 9.164 0.000
Torunlar 0.802 0.108 7.456 0.000
Saglik 59.930 1.056 56.753 0.000
Sevgi 21.737 1.612 13.482 0.000
Basari 7.760 0.522 14.876 0.000
Para 3.909 0.260 15.031 0.000
Is 3.788 0.282 13.434 0.000

Cizelge 4.7. Alt grup 1 i¢in elde edilen parametre tahmin degerlerine iligkin giiven araliklari

Degiskenler Alt Alt Alt sinir Tahmin Ustsinir  Alt simir  Alt sir
snir(%.5) sinir(%2.5) (%5) (%5) (%2.5) (%.5)
Cocuklar 7534 8275  8.654  10.634 12.614 12.993 13.734
Es 6.817  7.242  7.460 8.595 9.731 9.948 10.373
Anne/Baba 3539 35832 3981 4763 5544 5694 50986
Kendisi 1.553 1.698 1.773 2.160 2548 2.623 2.768
Torunlar 0525 0591  0.625 0.802 0979 1.013 1.080
Saglik 57.210 57.860 58.193 59.930 61.667 62.000 62.650
Sevgi 17.584 18577 19.085 21.737 24.389 24.897 25.890
Basari 6.416  6.737  6.902 7.760 8.618 8782 9.103
Para 3239 3399 3481 3.909 4336 4418 4578
Is 3.062 3235  3.324 3.788 4252 4340 4514

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen alt grup 2 i¢in c¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenlerine gore elde edilen
parametre tahmin degerleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.8’ de ve giiven araliklar1 Cizelge 4.9’
de verilmistir. Alt grup 2’ de cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari,
para ve is degiskenleri i¢in elde edilen tahmin degerleri sirasiyla 11.672, 4.821, 2.206, 1.734,
1.905, 75.775, 11.870, 5.832, 3.369 ve 1.982 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim
degiskenlerin alt grup 1’deki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Bunun
yani sira, alt grup 2 i¢in elde edilen varyans degerleri ekler dizininde Cizelge 6.2” de, kovaryans

degerleri ise Cizelge 6.10° da verilmistir.
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Cizelge 4.8. Alt grup 2 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Stan(dsallrEt)h ata Tahmin/S.E delgeri
Cocuklar 11.672 0.865 13.499 0.000
Es 4.821 0.392 12.308 0.000
Anne/Baba 2.206 0.392 5.624 0.000
Kendisi 1.734 0.178 9.758 0.000
Torunlar 1.905 0.207 9.210 0.000
Saglik 75.775 1.338 56.638 0.000
Sevgi 11.870 0.605 19.632 0.000
Basar1 5.832 0.672 8.673 0.000
Para 3.369 0.221 15.266 0.000
Is 1.982 0.295 6.721 0.000

Cizelge 4.9. Alt grup 2 i¢in elde edilen parametre tahmin degerlerine iligskin giiven araliklari

Degiskenler smlﬁ‘I;) .5) smlr'?:’Lt)Z .5) A;;é?lr Tahmig U?‘;é?lr ?‘}/t)glg;r A(l‘;;)s.glr
Cocuklar 9.444 9.977 10.249 11.672 13.094 13.366 13.899
Es 3.812 4.053 4.177 4.821 5.465 5.589 5.830
Anne/Baba  1.196 1.437 1.561 2.206 2.851 2.975 3.216
Kendisi 1.277 1.386 1.442 1.734 2.027 2.083 2.192
Torunlar 1.372 1.499 1.564 1.905 2.245 2.310 2.437
Saglik 72.329 73.153 73,575 75.775 77.976 78.398 79.222
Sevgi 10.313 10.685 10.876 11.870 12.865 13.055 13.428
Basari 4.100 4514 4.726 5.832 6.938 7.150 7.564
Para 2.800 2.936 3.006 3.369 3.732 3.801 3.937
Is 1.223 1.404 1.497 1.982 2.468 2.560 2.742

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen alt grup 3 i¢in ¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenlerine gore elde edilen
parametre tahmin degerleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.10° da ve giiven araliklar1 Cizelge
4.11° de verilmistir. Alt grup 3’ de ¢ocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglk, sevgi,
basari, para ve is degiskenleri i¢in elde edilen tahmin degerleri sirasiyla 11.880, 4.904, 2.538,
2.631, 1.637, 68.672, 14.800, 8.471, 4.252 ve 2.426 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim
degiskenlerin alt grup 1’ deki etkileri istatistiksel olarak dnemli bulunmustur (p<0.01). Bununla
birlikte, alt grup 3 i¢in elde edilen varyans istatistik degerleri ekler dizininde Cizelge 6.3° de,

kovaryans degerleri ise Cizelge 6.10° da verilmistir.
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Cizelge 4.10. Alt grup 3 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Stan(dsallrEt)h ata Tahmin/S.E delgeri
Cocuklar 11.880 0.499 23.795 0.000
Es 4.904 0.259 18.939 0.000
Anne/Baba 2.538 0.292 8.689 0.000
Kendisi 2.631 0.237 11.106 0.000
Torunlar 1.637 0.175 9.366 0.000
Saglik 68.672 1.300 52.828 0.000
Sevgi 14.800 0.510 29.034 0.000
Basari 8.471 0.404 20.990 0.000
Para 4.252 0.466 9.118 0.000
Is 2.426 0.145 16.707 0.000

Cizelge 4.11. Alt grup 3 icin elde edilen parametre tahmin degerlerine iliskin giiven araliklari

Degiskenler Alt Alt Alt sinir Tahmin Ustsiir ~ Altsimir  Alt sinir
siir(%.5)  sinir(%2.5) (%5) (%5) (%2.5) (%.5)
Cocuklar 10.594 10.902 11.059 11.880 12.701 12.859 13.166
Es 4,237 4.397 4.478 4.904 5.330 5.412 5.571
Anne/Baba 1.786 1.965 2.057 2.538 3.018 3.110 3.290
Kendisi 2.020 2.166 2.241 2.631 3.020 3.095 3.241
Torunlar 1.187 1.295 1.350 1.637 1.925 1.980 2.088
Saglik 65.324 66.124 66.534 68.672 70.811 71.220 72.021
Sevgi 13.487 13.801 13.962 14.800 15.639 15.800 16.113
Basarn 7.431 7.680 7.807 8.471 9.135 9.262 9.510
Para 3.051 3.338 3.485 4.252 5.019 5.166 5.453
Is 2.052 2.141 2.187 2.426 2.664 2.710 2.800

Normal karigimlt modelleme kullanilarak elde edilen alt grup 4 icin cocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenlerine gore elde edilen
parametre tahmin degerleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.12° de ve giliven araliklar1 Cizelge
4.13’de verilmistir. Alt grup 4’de cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi,
basari, para ve is degiskenleri i¢in elde edilen tahmin degerleri sirasiyla 10.533, 16.796, 5.233,
2.000, 0.633, 56.002, 24.732, 7.934, 5.299 ve 4.267 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim
degiskenlerin alt grup 1’ deki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Bununla
birlikte, alt grup 4 icin elde edilen varyans istatistik degerleri ekler dizininde Cizelge 6.4’ de,

kovaryans degerleri ise Cizelge 6.11” de verilmistir.



47

Cizelge 4.12. Alt grup 4 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Stan(dsallrEt)hata Tahmin/S.E delgeri
Cocuklar 10.533 1.007 10.455 0.000
Es 16.796 0.577 29.103 0.000
Anne/Baba 5.233 0.687 7.618 0.000
Kendisi 2.000 0.170 11.762 0.000
Torunlar 0.633 0.072 8.786 0.000
Saglik 56.002 1.389 40.308 0.000
Sevgi 24,732 1.212 20.401 0.000
Basari 7.934 0.694 11.427 0.000
Para 5.299 0.295 17.980 0.000
Is 4.267 0.699 6.100 0.000

Cizelge 4.13. Alt grup 4 icin elde edilen parametre tahmin degerlerine iliskin giiven araliklar1

Degiskenler o tvis) stz o9 TG oios) 0
Cocuklar 7.938 8.559 8.876  10.533 12.190 12508 13.128
Es 15310 15.665 15.847 16.796 17.746 17.928 18.283
Anne/Baba  3.463 3.886 4.103 5.233 6.363  6.579  7.002
Kendisi 1.562 1.666 1.720 2.000 2279 2333 2438
Torunlar 0.447 0.492 0.515 0.633 0.752 0.774  0.819
Saglik 52424 53279 53.717 56.002 58.288 58.725 59.581
Sevgi 21.609 22356 22.737 24.732 26.726 27.108 27.854
Basari 6.145 6.573 6.791 7.934 9.076  9.294  9.722
Para 4.540 4,721 4.814 5.299 5.784 5877  6.058
s 2.465 2.896 3.116 4.267 5417 5.637  6.068

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen alt grup 5 i¢in c¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenlerine gore elde edilen
parametre tahmin degerleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.14° de ve giliven araliklar Cizelge
4.15° de verilmistir. Alt grup 5°de ¢ocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi,
bagari, para ve is degiskenleri i¢in elde edilen tahmin degerleri sirasiyla 14.210, 6.526, 2.597,
2.560, 2.438, 61.572, 17.859, 10.669, 5.695 ve 2.571 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim
degiskenlerin alt grup 1’ deki etkileri istatistiksel olarak 6nemli bulunmustur (p<0.01). Alt grup
4 i¢in elde edilen varyans istatistik degerleri ekler dizininde Cizelge 6.5’de, kovaryans degerleri

ise Cizelge 6.12’ de verilmistir.
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Cizelge 4.14. Alt grup 5 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Stan(dsallrEt)h ata Tahmin/S.E delgeri
Cocuklar 14.210 0.960 14.805 0.000
Es 6.526 0.678 9.626 0.000
Anne/Baba 2.597 0.276 9.417 0.000
Kendisi 2.560 0.292 8.772 0.000
Torunlar 2.438 0.174 13.978 0.000
Saglik 61.572 1.989 30.948 0.000
Sevgi 17.859 1.613 11.074 0.000
Basari 10.669 0.600 17.780 0.000
Para 5.695 0.376 15.165 0.000
Is 2.571 0.385 6.687 0.000

Cizelge 4.15. Alt grup 5 icin elde edilen parametre tahmin degerlerine iliskin giiven araliklar1

Degiskenler smlﬁl’tA) .5) smlr'?:’Lt)Z .5) Azxé?lr Jahmin U?‘;é?lr ?‘}/E);lg;r A(I‘EA)S.E;H
Cocuklar 11.738 12.329 12.631 14.210 15.789 16.091 16.682
Es 4.779 5.197 5.410 6.526 7.641 7854  8.272
Anne/Baba  1.887 2.056 2.143 2.597 3.051 3.138 3.307
Kendisi 1.808 1.988 2.080 2.560 3.040 3.132 3.312
Torunlar 1.989 2.096 2.151 2.438 2.725 2.780 2.887
Saglik 56.447 57.672 58.299 61572 64.844 65471 66.696
Sevgi 13.705 14.698 15.206 17.859 20.511 21.019 22.012
Basar 9.123 9.493 9.682 10.669 11.656 11.845 12.214
Para 4.727 4.959 5.077 5.695 6.312 6.431 6.662
Is 1.581 1.817 1.939 2.571 3.204  3.325 3.562

Normal karisimli modelleme kullanilarak elde edilen alt grup 6 i¢in g¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenlerine gore elde edilen
parametre tahmin degerleri ve standart hatalar1 Cizelge 4.16° da ve giiven araliklar1 Cizelge
4.17° de verilmistir. Alt grup 6’ da gocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi,
basari, para ve is degiskenleri i¢in elde edilen tahmin degerleri sirasiyla 12.300, 7.400, 8.900,
3.800, 0.400, 52.700, 13.900, 10.700, 6.800 ve 12.000 olarak elde edilmistir. S6z konusu tiim
degiskenlerin alt grup 1’ deki etkileri istatistiksel olarak dnemli bulunmustur (p<0.01). Bununla
birlikte, alt grup 6 i¢in elde edilen varyans istatistik degerleri ekler dizininde Cizelge 6.6’ da,

kovaryans degerleri ise Cizelge 6.14’ de verilmistir.
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Cizelge 4.16. Alt grup 6 i¢in elde edilen parametre tahmin degerleri standart hatalar

Degiskenler Tahmin Stan(dsallrEt)h ata Tahmin/S.E delgeri
Cocuklar 12.300 1.678 7.330 0.000
Es 7.400 0.976 7.582 0.000
Anne/Baba 8.900 0.829 10.736 0.000
Kendisi 3.800 0.932 4.077 0.000
Torunlar 0.400 0.078 5.128 0.000
Saglik 52.700 1.835 28.719 0.000
Sevgi 13.900 1.051 13.224 0.000
Basari 10.700 1.178 9.083 0.000
Para 6.800 0.981 6.932 0.000
Is 12.000 1.421 8.445 0.000

Cizelge 4.17. Alt grup 6 icin elde edilen parametre tahmin degerlerine iliskin giiven araliklar1

Degiskenler Alt Alt Alt siur Tahmin Ustsinir ~ Alt stir At stir
siir(%.5)  smir(%2.5) (%5) (%5) (%2.5) (%.5)
Cocuklar 12.300 12.300 12.300 12.300 12.300 12.300 12.300
Es 7.400 7.400 7.400 7.400 7.400 7.400 7.400
Anne/Baba  8.900 8.900 8.900 8.900 8.900 8.900 8.900
Kendisi 3.800 3.800 3.800 3.800 3.800 3.800 3.800
Torunlar 0.400 0.400 0.400 0.400 0.400 0.400 0.400
Saglik 52.700 52.700 52.700 52.700 52.700 52.700 52.700
Sevgi 13.900 13.900 13.900 13.900 13.900 13.900 13.900
Basarn 10.700 10.700 10.700 10.700 10.700 10.700 10.700
Para 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800 6.800
Is 12.000 12.000 12.000 12.000 12.000 12.000 12.000

En iyi model olarak segilen 6 alt gruplu modelde her bir alt grupta ¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is degiskenleri icin kullanilan

baslangic degerleri Cizelge 4.17° de verilmistir.
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Cizelge 4.18. Alt gruplar icin kullanilan baglangi¢ degerleri

Alt Degiskenler

gruplar Cocuk Es Anne/Baba Kendisi  Torunlar Saghk Sevgi Basart Para Is
Alt grup -

1 6.313 0.155 -0.110 0.583 0.159 54271 6.846 3512 1.709 0.413
Alt grup

2 9.061 3.096 1.414 1.420 0.892 61.313 11.177 5.623 2.917 1.134
Alt grup

3 11.809  6.037 2.937 2.258 1.626  68.356 15.507 7.733 4.125 2.680
Alt grup

4 11.809  6.037 2.937 2.258 1.626  68.356 15.507 7.733 4.125 2.680
Alt grup

5 14.556 8.978 4.460 3.096 2.360 75.398 19.838 9.844 5.332 4.227
Alt grup

6 17.304  11.920 5.984 3.933 3.093 82.440 24.168 11955 6.540 5.774

Illere gore mutluluk kaynag: olarak; gocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlar, saglik,

sevgi, basari, para ve is gibi degiskenlerin her bir alt gruptaki tahmin edilen ortalama degerleri

Sekil 1-Sekil 10 aras1 verilmistir.

Sekil 1’ de mutluluk kaynagi olarak ¢ocuklar; en yiiksek ortalama ile alt grup 5 de
(class 5), en diisiik ortalama ile alt grup 4 (class 4) ve alt grup 1°de (class 1) elde edilmistir. Bu
baglamda, mutluluk kaynagi olarak cocuklar1 goren iller alt grup 5°de yer almis olup ve
sirastyla; Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat olarak yazilabilir.
Buna karsin mutluluk kaynagi olarak en az ¢ocuklart en goren iller alt grup 1 ve alt grup 4” de

yer almig olup ve sirastyla; Ardahan, Batman, Diyarbakir, Erzurum, Erzincan, Hakkari, Igdir,

Kars, Siirt, Van, Sanlwurfa ve Sirnak, Agri, Bitlis ve Mus olarak sdylenebilir.
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Sekil 4.1. Mutluluk kaynagi olarak cocuk degiskenin alt gruplara dagilima.
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Sekil 4.2° de mutluluk kaynagi olarak es; en yiiksek ortalama ile alt grup 4’ de (class 4),
en diislik ortalama ile alt grup 2 (class 2) ve alt grup 3’ de (class 3) elde edilmistir. Bu baglamda,
esi mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 4’ de yer almis olup ve sirasiyla; Agri, Bitlis ve
Mus olarak saptanmistir. Buna karsin mutluluk kaynagi olarak en az esleri goren iller alt grup
2 ve alt grup 3’ de yer almis olup ve sirasiyla; Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir,
Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu,
Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak,
Canakkale, Cankir1, Corum ve Izmir, Adana, Aksaray, Ankara, Artvin, Aydin, Bartin, Bingél,
Bursa, Denizli, Elaz1g, Eskisehir, Gaziantep, Gilimiishane, Hatay, Isparta, Karabiik, Kilis,
Konya, Kirklareli, Malatya, Mersin, Mugla, Osmaniye, Samsun, Tekirdag, Trabzon, Tunceli,

Zonguldak ve Istanbul olmustur.

Class 1, 14.5%
Class 2, 32.2%
Class 3, 38.9%
Class 4, 3.7%
Class 5, 8.5%
Class 8. 1.2%
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Sekil 4.2. Mutluluk kaynagi olarak es degiskenin alt gruplara dagilima.

Sekil 4.2’ de mutluluk kaynagi olarak anne/baba; en yiiksek ortalama ile alt grup 4’ de
(class 4), en diisiik ortalama ile alt grup 3 (class 3) ve alt grup 2’ de (class 2) elde edilmistir.
Anne ve babay1 mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 4° de yer almis olup ve sirasiyla;
Agri, Bitlis ve Mus’tan olusmaktadir. Buna karsin mutluluk kaynagi olarak en az esleri goren
iller alt grup 3 ve alt grup 2’ de yer almis olup ve sirastyla; Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya,

Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman,
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Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop,
Tokat, Usak, Canakkale, Cankiri, Corum, Izmir, Adana, Aksaray, Ankara, Artvin, Aydmn,
Bartin, Bing6l, Bursa, Denizli, Elazig, Eskisehir, Gaziantep, Giimiishane, Hatay, Isparta,
Karabiik, Kilis, Konya, Kirklareli, Malatya, Mersin, Mugla, Osmaniye, Samsun, Tekirdag,

Trabzon, Tunceli, Zonguldak ve Istanbul olarak saptanmistir.

Class 1, 14.5%
Class 2, 32.2%
Class 3, 38.9%
Class 4, 3.7%
Class 5, 8.5%
Class 6. 1.2%
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Sekil 4.3. Mutluluk kaynagi olarak anne/baba degiskenin alt gruplara dagilima.

Sekil 4.3’ de mutluluk kaynagi olarak kendisi; en yiiksek ortalama ile alt grup 6’ da
(class 6), en diisiik ortalama ile alt grup 2’ de (class 2) elde edilmistir. Boylece, kendisini
mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 6° da Mardin ili yer almistir. Buna karsin mutluluk
kaynagi olarak en az kendisini goren iller alt grup 2’de yer almig olup ve sirasiyla; Adiyaman,
Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun,
Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir,

Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankiri, Corum ve Izmir’den olusmakt
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Sekil 4.4. Mutluluk kaynagi olarak kendisi degiskenin alt gruplara dagilima.

Sekil 4.4’ de mutluluk kaynagi olarak torun; en yiiksek ortalama ile alt grup 5° de

(class 5), en diisiik ortalama ile alt grup 6’ da (class 6) elde edilmistir. Bu baglamda,

torunlart mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 5° de yer almis olup ve sirasiyla;

Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat illerinden olusmaktadir.

Buna karsin mutluluk kaynagi olarak en az torunlar1 goren il alt grup 6’ da Mardin oldugu

saptanmuistir.
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Sekil 4.5. Mutluluk kaynagi olarak torun degiskenin alt gruplara dagilim.

Sekil 4.5’ de mutluluk kaynagi olarak saglik; en yiiksek ortalama ile alt grup 2’

de (class 2), en diisiik ortalama ile alt grup 6’ da (class 6) elde edilmistir. Buna gore,

sagligi mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 2’ de yer almis olup ve sirasiyla;

Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce,

Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir,

Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve izmir

olarak belirlenmistir. Buna karsin mutluluk kaynagi olarak en az saglig1 goren il alt grup

6’ da Mardin olmustur.
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Sekil 4.6. Mutluluk kaynagi olarak saglik degiskenin alt gruplara dagilima.

Sekil 4.6’ da mutluluk kaynagi olarak sevgi; en yiiksek ortalama ile alt grup 4° de
(class 4), en diisiik ortalama ile alt grup 2’ de (class 2) elde edilmistir. Bu baglamda,
sevgiyi mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 4’de yer almis olup ve sirasiyla; Agri,
Bitlis ve Mus olarak saptanmistir. Buna karsin mutluluk kaynagi olarak sevgiyi en az
goren iller alt grup 2’ de yer almis olup, sirasiyla Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya,
Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman,
Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya,

Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve Izmir olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.7. Mutluluk kaynagi olarak sevgi degiskenin alt gruplara dagilimi.

Sekil 4.7° de mutluluk kaynag: olarak basari; en yiiksek ortalama ile alt grup 5’

de (class 5), en diisiik ortalama ile alt grup 2’ da (class 2) elde edilmistir. Bu baglamda,

basartyr mutluluk kaynagi olarak goren iller alt grup 5° de yer almis olup ve sirasiyla;

Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat olarak belirlenmistir.

Buna karsin mutluluk kaynag: olarak basariy1 en az goren iller alt grup 2” de yer almis

olup, sirastyla Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu,

Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale,

Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale,

Cankir1, Corum ve Izmir oldugu saptanmustir.
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Sekil 4.8. Mutluluk kaynag1 olarak basar1 degiskenin alt gruplara dagilimi.

Sekil 4.8 de mutluluk kaynagi olarak para; en yiiksek ortalama ile alt grup 6’ da
(class 6), en diisiik ortalama ile alt grup 2’ de (class 2) elde edilmistir. Bu baglamda,
parayr mutluluk kaynag: olarak goren il alt grup 6’ da Mardin olmustur. Buna kargin
mutluluk kaynagi olarak en az para diyen iller alt grup 2’ de yer almis olup ve sirasiyla;
Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce,
Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir,
Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve izmir

olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.9. Mutluluk kaynag1 olarak para degiskenin alt gruplara dagilima.

Sekil 4.9 ’da mutluluk kaynagi olarak is; en yiiksek ortalama ile alt grup 6’ da
(class 6), en diisiik ortalama ile alt grup 2’ de (class 2) elde edilmistir. Bu sonuglara gore,
is1 mutluluk kaynagi olarak goren il alt grup 6’ da Mardin olmugtur. Bununla birlikte,
mutluluk kaynagi olarak en az is diyen iller alt grup 2’ de yer almis olup ve sirasiyla;
Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce,
Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir,
Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve izmir

olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.10. Mutluluk kaynagi olarak is degiskenin alt gruplara dagilimi.

“1






5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, 2013 yilinda, illere gére mutluluk kaynagi olarak; ¢ocuklar, es,
anne/baba, kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak
Tirkiye’deki illerin mutluluk haritasi elde edilmistir. Baska bir ifadeyle, normal karigiml
model kullanilarak Tiirkiye’deki illerin kendi iclerinde homojen ve aralarinda heterojen
olmak iizere 6 alt grup olusturulacagi saptanmustir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde en 6nemli amag, karmasik bir veri
setinin kavramsal olarak yorumlanmasini kolay bir formatta sunmaktir. Bu nedenle son
yillarda buna yonelik siniflandirma amagli istatistiksel yontemler tizerinde durulmaktadir.
Karisimli model yaklasimi bu yoni ile diger yontemlere nazaran istatistiksel
yorumlamada 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bunlar; gézlemlerin dogru siniflandirma
olasiligin1 saglamak, elde edilen her alt grup icin ayri parametre tahminini yapmak,
smiflandirmadaki hata payini en aza indirmektir (Yesilova ve ark., 2009).

Karigimli model yaklagiminda heterojen yap1 gosteren veri setinin homojen kag
alt gruba ayrilacagini belirlemek icin AIC ve BIC istatistikleri yaygm olarak
kullanilmaktadir. Genel olarak en kiigiik AIC ve BIC degerlerine sahip model en iyi
model olarak se¢ilmektedir (Wang ve Putterman, 1998; Wang ve ark., 1998; Stele ve
Raftery, 2009). Bu ¢alismada, en kiigiik AIC ve BIC istatistikleri 6 alt gruplu modelden
elde edilmistir. Bu nedenle tiim parametre tahminleri bu modele gore yorumlanmaistir.
Boylece, Tiirkiye’ de illere gore mutluluk kaynagi olarak; ¢ocuklar, es, anne/baba,
kendisi, torunlari, saglik, sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kendi iglerinde
homojen ve kendi aralarinda heterojen olmak iizere 6 alt gruba ayrilmistir. Bunun yani
sira, karisimli modellemede, veri setinin dagilacagi uygun modeli saptamak icin entropy
dogru siniflandirma 6lgiitii yaygin olarak kullanilmaktadir (Banavent ve ark., 2009). Bu
calismada, en yiiksek entropy olgiitii 6 alt gruplu modelde %96.8 olarak elde edilmistir
(Cizelge 4.1). Veri setinin dagildigi en iyi model olan 6 alt gruplu modelde her bir alt
grup i¢in entropy dogru siniflandirma oranlar1 0.916-1.00 arasinda oldukga yliksek oranda
olmustur (Cizelge 4.3). Alt grup 4 ve alt grup 6’ da gozlemlerin dogru siniflandirma

oranlar1 %100 olarak saptanmistir. Cizelge 4.3 de, en diisiik entropy siniflandirma oran
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% 91.6 ile alt grup 2’ de olmustur. Bu gruptaki gozlemlerin % 8.4 i alt grup 3’ de
siiflandirilmstir.

Illere gore mutluluk kaynagi olarak; cocuklar, es, anne/baba, kendisi, torunlari,
saglik, sevgi, basari, para ve is gibi degiskenler kullanilarak en iyi model olarak secilen 6
alt gruplu modelde her bir alt grupta olas1 degiskenler icin elde edilen ortalama tahmin
degerleri alt gruplar arasi farklilik gostermistir (Cizelge 4.4). Karisimli modellemeyi
kiimeleme analizi gibi diger ¢ok degiskenli analizlerden ayiran en 6nemli avantajlarindan
biri, elde edilen alt gruplar i¢in parametre tahminlerinin elde edilmesidir (Yesilova, 2003;
Guang Sung, 2004; Di Zio ve ark., 2007; Cao, 2010; Anonim, 2016a). Karigimli
modelleme siniflandirma amach olarak kullanildig1 gibi, hem regresyon analizi hem de
siniflandirma igin birlikte kullanilmaktadir (Muthen ve Muthen, 2002; Shi ve ark., 2005;
Ng ve McLachlan, 2014). Ornegin normal karisimli regresyon, karistmli Poisson
regresyonu ve karisimli lojistik regresyon gibi modeller kullanilmaktadir (Wang ve
Putterman, 1998; Wang ve ark., 1998; Reynolds, 2008; Rodriguez, 2011; Montuelle ve
ark., 2013; Plasse, 2013).

Cizelge 4.4’e bakildiginda, mutluluk kaynagi olarak ¢ocuklar icin en yliksek
ortalama degeri alt grup 5 en diisiik ortalama degeri ise alt grup 4’de elde edilmistir.
Cocuklart mutluluk kaynagi olarak goren illere bakildiginda; Dogu Anadolu, Giineydogu
Anadolu ve Karadeniz bolgelerinde (Ordu ili harig) higbir ilin yer almadigi saptanmustir.
Bu bélgelerde dogurganligin fazla oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla cocuk sayisi arttikca
cocuk 6nemini yitirmektedir. Kagit¢ibasi (1991), tarafindan yapilan ¢alismada, ¢gocugun
degeri arastirmasinda Tirkiye’ de ¢ocugun ekonomik degerinin de 6n plana ¢iktigi
belirtilmistir. Burada ilging olan, anne-babanin ¢ocuga atfettigi bu iki degerin sosyal
degisme icinde birbirine zit ydnde degismesidir. Ozellikle, yasanilan yorenin gelismislik
diizeyi, aile geliri, egitim ve ozellikle kadinin egitim diizeyi yiikseldikce, kirdan kente
hareketlilik arttik¢a ve nihayet ailede mevcut olan ¢ocuk sayis1 azaldikga, cocugun genel
ekonomik degeri onem kaybetmektedir. Ayn1 gelismelerle cocugun psikolojik degeri de
artmaktadir. Ayrica cocugun sevgi saglayict ve aileyi tamamlayict islevi Onem
kazanmaktadir. Geleneksel yap1 i¢inde ¢ocuk, sagladigi maddi yarar bakimindan deger
tasirken, gelisme siireci ile ¢ocugun psikolojik degeri artmaktadir. Ciinkii ¢cocugun

faydact (ekonomik) degeri cocuk sayisiyla baglantili ‘birikimli’ bir degerdir (daha ¢ok
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cocuk maddi katki demektir). Oysa psikolojik deger ilave cocukta artmamakta, hatta
azalabilmektedir. Az sayida ¢ocuk da ¢ok sayida cocugun sagladigi mutlulugu verebilir.

Cizelge 4.4’ de, es degiskeni i¢in en yiiksek ortalama degeri alt grup 4’ de en
diisiik ortalama degeri ise alt grup 2’ de elde edilmistir. Esi mutluluk kaynagi olarak goren
iller diger illere nazaran oldukga yiiksek bir ortalama deger (16.797) ile Agr, Bitlis ve
Mus olmustur. Esi mutluluk kaynagi olarak gormeyen illerin dagilimi iilke geneli diger
iller olup, Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu illerinde yalnizca Bingol ili yer almistir.
S. Parin’ e gore ( 2017, sozlii gériisme) sosyoekonomik diizeyi diisiik olan muhafazakar,
evlilik dis1 iligkinin az oldugu ayrica bosanma oraninin diisiik oldugu yerlerde es mutluluk
kaynag1 olarak goriilmektedir.

Sosyal degiskenler acisindan degerlendirildiginde illerin mutluluk diizeyleri ile
bosanma oranlar1 arasinda negatif korelasyon tespit edilmistir. Buna gore, bosanma orani
azaldik¢a mutluluk diizeyi artmaktadir (Akgis, 2015). Tirkiye’ de geleneksel yasam
tarzina sahip erkeklerin daha ¢ok s6z sahibi oldugu ve feodal yapinin hakim oldugu
bolgelerde, es mutluluk kaynagi olarak goriilmiistiir. Bu nedenle, ¢alismamizda kullanilan
veri setinde cinsiyet faktorii ele alinmadigindan Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu
bolgelerinde esin mutluluk kaynagi olarak goriildiigii belirlenmistir.

Anne ve babayr mutluluk kaynagi goren iller siralamasinda Mardin basta olmak
tizere diger Dogu ve Giineydogu illerin ¢ogu yer almistir (Cizelge 4.4). Diger
bolgelerdeki iller ise genellikle anne ve babayr mutluluk kaynagi olarak daha az
gormektedirler. Dinsel ve kiiltiirel anlamda anne-babay1 énemseyen ve aile baglarinin
giiclii oldugu yerlerde anne-baba mutluluk kaynagi olarak goriilmektedir (S. Parin, sozlii
goriisme).

Mutluluk kaynagi olarak kendisini gorenler i¢in Cizelge 4.4° de bakildiginda, en
yiiksek ortalama deger 3.800 ile Mardin ili olmustur. Sonrasinda ise Mardin ilini Agri,
Bitlis ve Mus illeri izlemistir. Dogu Anadolu ve Gilineydogu Anadolu bélgeleri bu agidan
daha ¢ok on plana cikmistir Geleneksel toplumsal yapi igerisinde birey her yonden
kusatilmistir. Birey kendisini 6nemsedigi Ol¢iide bu durumdan cikar. Az gelismis
toplumsal yapilarda bu durum daha ¢ok baskindir (S. Parin, s6zlii goriisme).

Mutluluk kaynagi olarak torunlarini goérenler, en yiiksek ortalama (2.438) ile
Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova ve Yozgat illeri olmustur.

Bununla birlikte torunlart mutluluk kaynagi olarak daha az goren iller, basta Mardin



64

olmak tizere Agri, Bitlis ve Mus olarak belirlenmistir. Cocuk sayisinin az oldugu yerlerde
torunlara daha cok Onem verilmektedir. Kalabalik ailelerde sevgi yakinlar ile
paylasildiginda torun daha az deger goriir. Hane blyiikligli artikca torun mutluluk
kaynagi olarak goriilmemektedir (S. Parin, sézlii gériisme).

Saglik durumunu mutluluk kaynagi olarak gorenlerin ortalamasinin en yiiksek
oldugu alt grup 75.775 ortalama ile 2. alt grup olmustur. Bu gruptaki illerin ise Adiyaman,
Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun,
Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir,
Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve Izmir oldugu
saptanmistir. Mutluluk kaynag: olarak sagligi en az gorenler alt grup 6 ve alt grup 4
olmustur. Bu alt gruptaki iller ise basta Mardin olmak tizere Agri, Bitlis ve Bingdl olarak
siralanmistir.  Genellikle Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu boélgeleri saglik
durumunu mutluluk kaynagi olarak pek gérmemektedir.

Saglik insanlarin hayatlarini etkileyen en degerli durumdur. Ayrica saglik,
bireylerin yasam kosullarini belirleyen temel bir faktordiir. Bu nedenle saglik ve mutluluk
birbirlerini olumlu etkilemektedir (Akar, 2014). Maslow’ a gore fizyolojik ihtiyaglar ilk
basamagi olusturur. Cilinkii insanin temel fizyolojik gereksinimleri doyurulmadan iist
diizeydeki ihtiyaglara gereksinim saglanmayacaktir. Ornegin a¢ ve susuz bir insan bu
ihtiyact giderilmeden saglik ihtiyacini karsilamayi disiinmeyecektir (S. Parin, sozlii
goriisme).

Mutluluk kaynagi olarak sevgiyi en yiiksek gorenler alt grup 4 ve alt grup 1°de
sirastyla 24.732 ve 21.737 olarak siralanmiglardir. Bu alt gruptaki iller; Agri, Bitlis, Mus,
Ardahan, Batman, Diyarbakir, Erzurum, Erzincan, Hakkéari, Igdir, Kars, Siirt, Van,
Sanlurfa ve Sirnak seklinde belirlenmistir. Sevgiyi mutluluk kaynagi olarak alan illerin
genellikle Dogu Anadolu ve Giineydogu Anadolu bolgelerinde olduklari goriilmektedir.
Mutluluk kaynagi olarak sevgiyi en az gorenler ise 11.870 ortalama ile Adiyaman,
Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun,
Kahramanmarag, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir,
Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve Izmir illerinin
oldugu alt grup 2’ de gozlenmistir. Daha geleneksel olan ve kentlesme orami diisiik olan

illerde sevgi daha ¢ok 6n plana ¢ikmaktadir.
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Basartyr mutluluk kaynagi olarak en yiiksek gorenler 10.700 ve 10.699
ortalamalar ile alt grup 6 ve alt grup 5 olmuslardir. Bu alt gruptaki illerin sirasiyla;
Mardin, Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat olduklari
saptanmistir. Basar1 degiskeni bakimindan en diisiik olan alt grup 5.832 ortalama ile alt
grup 2 olmustur. Bu gruptaki iller; Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir,
Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras, Karaman, Kastamonu,
Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat,
Usak, Canakkale, Cankiri, Corum ve Izmir olarak belirlenmistir. Basarinin mutluluk
kaynagi olarak goriilmesi bakimindan illerin, belli bélgelerde yogunlasmadiklar
goriilmektedir. S. Parin’ e gore ( 2017, sozlii goriisme) bireyselligin oldugu yerlerde
basar1 deger goriir. Her basar1 bireyin kendi hanesine yazildigi i¢in basari 6nem kazanir.
Bireysellesmenin basarida biiyiik etkisi oldugu soylenebilir.

Mutluluk kaynagi olarak parayi en yiiksek gorenlerin alt grup 6 da 6.800 ortalama
ile Mardin ili oldugu belirlenmistir. Bunu 5.695 ortalama ile alt grup 5 takip etmistir. Alt
grup 5’teki illerin ise; Antalya, Edirne, Kayseri, Kocaeli, Ordu, Sivas, Yalova, Yozgat
olduklar1 saptanmistir. Parayr mutluluk kaynagi olarak daha az gérenlerin 3.369 ortalama
ile Adiyaman, Afyonkarahisar, Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur,
Diizce, Giresun, Kahramanmarag, Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa,
Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize, Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankiri,
Corum ve Izmir illerini igeren alt grup 2 oldugu gériilmiistiir. Basart mutluluk kaynaginda
oldugu gibi para degiskeninde de illerin, belli bdlgelerde yogunlasmadiklari
goriilmektedir. Sanayinin ¢ok gelismedigi yerlerde paranin daha ¢ok onemli oldugu
sOylenebilir. Yasam standartlar1 hakkinda fikir veren en 6nemli gosterge kisi basina diisen
milli gelirdir. Bu nedenle ilk calismalar kisi bast GSYIH (Gayri Safi Yurt Ici Hasila) ve
mutluluk arasindaki iliskiyi incelemis ve kisi basi gelir diizeyi arttikca mutluluk
diizeyinin de artti§1 goriilmiistiir. Buna gore kisi bast gelirin yiiksek oldugu bolgelerde
yasam memnuniyeti (diger bolgelere kiyasla) daha yiiksek ¢cikmaktadir (Veenhoven ve
Dumludag, 2015).

Para degiskenine benzer olarak, mutluluk kaynag olarak isi en yiiksek gorenlerin
yine alt grup 6’ da 12.000 ortalama ile Mardin ilinin oldugu belirlenmistir. Isi mutluluk
kaynagi olarak daha az gorenlerin 1.982 ortalama ile Adiyaman, Afyonkarahisar,

Amasya, Balikesir, Bayburt, Bilecik, Bolu, Burdur, Diizce, Giresun, Kahramanmaras,
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Karaman, Kastamonu, Kiitahya, Kirikkale, Manisa, Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Rize,
Sakarya, Sinop, Tokat, Usak, Canakkale, Cankir1, Corum ve Izmir illerini iceren alt grup
2’ de oldugu goriilmektedir. Basar1 ve para mutluluk kaynaklarinda oldugu gibi para
degiskeninde de illerin, belli bolgelerde yogunlagsmadiklar1 gériinmektedir. Akgis (2015),
yaptig1 ¢aligmaya gore Sektorel anlamda gelismemis, ilerlememis veya ilerlemesi yavas
olan sehirler isi mutluluk kaynagi olarak gérmektedir. Bu illerde kisiler kendi is alanini
olusturma cabasi igerisindedir. illerin net go¢ hizlar ile mutluluk oranlar1 arasinda negatif
korelasyon oldugu belirlenmistir. Buna gore go¢ hizi arttikga mutluluk oranlar1 diismekte,
g0¢ hiz1 azaldik¢a mutluluk oranlart artmaktadir.

Selim (2008), yaptig1 calismada kentsel kesimde yasayan insanlar giiglii olmanin
bireysel mutlulugu getirdigini, kirsal kesimde yasayan insanlardan 2 kat daha fazla
diisiinmektedir. Is sahibi olmanin mutluluk getirdigine inananlar i¢in bu oran biraz daha
azdir. Para ve is kategorilerinde egitimin 6nemli bir rolii oldugu agiktir. Bireylerin isteki
durumu incelediginde diizenli iicret ile ¢alisanlar giiciin mutluluk getirdigi inancini
herhangi bir isi olmayanlara gore daha az tasirlar. Ayrica, igsveren olarak ¢alisan bireyler
igsizlere gore yaklasik olarak 2 kat daha fazla basariin mutluluk getirdigini
belirtmislerdir. Yevmiyeli olarak calisanlar ise paranin mutluluk getirdigine issizlerle
karsilastirildiginda 3 kat daha fazla inanmaktadir. Gelecekten umudu az olan bireyler
basarinin mutluluk getirmedigine, is sahibi olma ve paranin ise daha fazla mutlu eden
degerler olduguna inanmaktadirlar.

Calismada, veri setine ayrica kiimeleme analizi de uygulandi. Kiimeleme analizi
sonucunda, mutluluk kaynagi olarak alinan s6z konusu degiskenlerin dagilimi Sekil 5.2
ve Sekil 5.3 ve Sekil 6.1 de verilmistir. Sekil 5.2, Sekil 5.3 ITOL ( Interactive Tree Of
Life) programi; Sekil6.1 ise SPSS programi kullanilarak elde edilmistir. Cizelge 4.5 de
normal karigimli modelleme kullanilarak elde edilen illerin dagilimi ile Sekil 5.1, Sekil
5.2 ve Sekil 6.1 (eklerde) sonuglar1 bir kiimeleme analizindeki sonuglar ile kismen
benzerlik gostermektedir. Ornegin normal karisimli modellemede; 4. alt grup, 6. alt grup
ve 1. alt gruptaki illerin dagilimi ile kiimeleme analizindeki alt gruplar benzerlik
gostermistir. Bununla birlikte, normal karigimli modeldeki diger alt gruplarin, kiimeleme
analizindeki karsiliginin ¢ok belirgin olmadigi saptanmistir. Kiimeleme analizi
sonuclarina bakildiginda, mutluluk diizeyi bakimindan bazi illeri simiflandirmak pek

miimkiin gériinmemektedir. Baska bir deyisle bazi iller bazinda ¢ok daginik bir siniflama
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yapildigi sdylenebilir. Bu agidan bakildiginda; mutluluk diizeylerine gore illerin
simiflandirilmasinda, normal karigimli modelin daha agiklayicit bilgiler verdigi
saptanmustir (Sekil 5.3).

Sonug olarak; siirekli verilerin siniflandirilmasinda, karisimli modellerin daha
iyl sonuglar verdigi saptanmustir. Karisimli modelleme; veri setini kendi igerisinde
homojen alt gruplara ayirmakla birlikte, elde edilen her bir alt grup i¢in parametre
tahminlerini vermektedir. Bu yonii ile gerek faktor analizi gerekse kiimeleme analizinden

farklilik gostermektedir.
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Sekil 5.1. Multululuk degigkenlerine gore kiimeleme analizi sonucu illerin dagilima.
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Sekil 5.2. Multululuk degiskenlerine gore kiimeleme analizi sonucu illerin dagilima.



70

Alt Grup 1,14.5%
Alt Grup 2,32.2%
Alt Grup 3,38.9%
Alt Grup 4.3.7%
Alt Grup 5, 9.5%
Alt Grup §,1.1%

Sekil 5.3. Tiirkiye’deki illerin kendi iglerinde homojen alt grup haritasz.
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6. EKLER

6.1. Sonlu Karisimh Modeller i¢in Bayesian Yaklasim

K alt gruplu bir sonlu karisimli model dagilimi asagidaki gibi yazilabilir.
K
f@&mmzzgﬂﬂw (6.1)
k=1

Esitlik 6.1° de f (X|9,) ilgili degisken icin olasilik fonksiyonu; 77, 7 = (7,,...77,) her
bir alt grup i¢in karigsma olasiliklart vektoriinii gostermektedir. Burada, tiim olasi alt

gruplar icin karisma olasiliklarin toplami 1 degerine esittir (Zle = 1).

Bayesian yaklasimi, Monte Carlo Markov zincirini kullanarak (MCMC) karisiml
modelde latent gruplarin olusturulmasinda ve parametre tahmininde oldukca kolaylik
saglamaktadir. k boyutlu bir sonlu Gaussian karigimli yogunluk asagidaki gibi

tanimlanabilir.
k

f(X|k,p,l9) :Zpi fy (XLui’¢i) (6.2)
i=1

Esitlik 6,2 de, & normal dagilim parametre vektoriini 9:(ﬂ1,¢1,---,ﬂk,¢k);

fy (X|,ui,¢i), Ui ortalamali ve @ kesinlik (precision) parametreli normal dagilim

fonksiyonu gostermektedir.

X = (X1 yeo .Xn) n boyutlu gdzlem vektoriiniin yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi

yazilabilir.
K
F(x|7,0)= ¥ 7.r(x|6)
k=1

Esitlikteki model parametreleri i¢in olabilirlik fonksiyonu,
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(.80 =T [ A1 (x6) (63)

j=1 i=1

biciminde verilebilir. Esitlik 6,3’ te verilen olabilirlik fonksiyonunu basitlestirmek i¢in

z, latent degiskenini agagidaki gibi tanimlanabilir.
X,|z;=i~f(x4) P(Z,=0=n,

Burada, X=(X.,..X,) veri setinin her bir érnegi i¢in z = (2,,...z,)eksik veri setinin
oldugu varsayilir. Bu eksik veri seti, tim gozlemler i¢in olusturulur ve gozlemlerin hangi

alt gruba girdigini gostermektedir. Z degiskeni kullanilarak, olabilirlik fonksiyonu
asagidaki gibi yazilabilir.

[(r, Q‘X, ) = ]ﬁ[ m, £(x, ‘9[)
J=1

K .
_ ni
= g 72'1, j;_[_k f(Xj ‘Hk) (6.4)
z,=
Esitlik 6.4 te,

n, =={z, =k} >n, =n

J

olmaktadir. Daha sonra X, gbzleminin k’inct alt grupta bulunmasina iliskin posterior

olasilig1 agagidaki gibi hesaplanir.

mf(x, |9k)
I
> m.f(x, |(9k)
k=1

P(Zj = k‘X}.,?Z', 6) =

Gaussian karisimli dagilim i¢in olabilirlik fonksiyonu,

(7, 1, | x, Z)a/f[(ﬂ,.(o)”" eXD(—% > (x, =)

j:zj:/(
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Bu esitlikte, n — {z, =i} olmaktadir. Buradan, X, gbézleminin k> mc1 alt grupta

bulunmasina iligkin posterior olasilig1 asagidaki gibi hesaplanir.
0
k 2
pkgk exp {—2 (Xj — /uk)

0
p,0. exp {—2"()(]‘ — i, )2}

P(z, = k‘X}.,ﬂ', 10,0) =

M=

k

1

Model parametreleri (7[, ,u,¢) icin asagidaki conjugate On (prior) dagilimlar esas

alinmaktadir.
Prior Posterior
p~D(5,..,5,) A% 2~ D(5",..., 8oy
é. ~ G(a/2,b/2) ¢ |xz~G@/2,b"/2)
1 1
~N|m, ,— 1% Z, ~ N| m*,
ﬂk|¢k ( K ai¢kj ﬂ| ¢k ( k a*i¢k]

Yukarida tanimlanan conjugate 6n (prior) dagilimlar tablosunda;
o ,=0, +nvea, =a+n,

b . =b+ Y (Xj —ﬂk)Zve a*k =a, +n,

j:z/,:k

. aum +nx, L
m, = Xk =
ak + Hk Hk Jiz.=k

X
J

My <. <ty varsayildiginda, D(51,---5k) bir Drichlet dagilimi gostermekte olup
asagidaki gibi yazilabilir.

n 51
f(ﬂl,...,ﬂk>0(£[172'k
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(51 ) k) icin prior se¢imi i¢in genellikle diizgiin (uniform) dagilimi esas alinmaktadir.

Bunun i¢in baslangi¢ degerleri olarak 1 sabit degeri,

(6,1:6,) = ()

biciminde atanmaktadir. Karigma olasiligi olan 7, i¢in prior se¢imi agagidaki gibi

yapilmaktadir.

=1,

7, = (1- 771)...(1 — 77k_1)77k
7~ B@LK -k +1)

Karigimli Bayesian analizi icin MCMC algoritmasinin asamalar1 asagidaki gibi

yazilabilir.

1. 77(0) ,,LI(O) and ¢(0) baslangi¢ degerleri ile parametre tahmini baglanir.

2. 72U ~ Z‘X, P 1D 49 kullanilarak yeni Z degeri elde edilir.

3. i~ n‘x, 2" kullamlarak yeni 77 degeri elde edilir.

4. ¢ U ~ ¢k‘x, 29" kullanilarak yeni ¢, degeri elde edilir.

5w~ ,uk‘x, 20 4, kullanilarak yeni p, degeri elde edilir.

(i+1)

6. M 7 ’nin siralanmasi ve p““)y¢“+l)’

nin yeniden diizenlenmesi asamast
7. j= j+1ve 2’inci asamaya gidilmesi. Uygun parametre degerleri elde edilinceye

kadar 2-7 asamalar1 tekrarlanir (Marin ve ark., 2009).
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6.2. Faktor Analizi I¢in Karisimh Model Yaklasim

Yorumlanmasi giig, birbiri ile iliskili cok sayida degiskenden, en az bilgi kaybu ile
bagimsiz ve kavramsal a¢idan anlamli az sayida yeni degisken bulmay1 amaglayan bir¢ok
degiskenli analiz yontemidir. Faktor analizinin iki temel amaci vardir.

a. Degisken sayisini azaltmak (boyut indirgemek)
b. Degiskenler arasindaki iliskilerin yapisin1 arastirmak, yani degiskenleri

kavramsal olarak siiflamaktir (Alpar, 2012).
Y},...,Y, pboyutlu ve n biiyiikligiinde bir rasgele vektdr olsun. Her bir v, gdzlem degeri

icin faktor analizi modeli asagidaki gibi yazilabilir.
Y, = u+BU, +e, j=1..,0) (6.5)

Esitlik 6.5° de {/ P bir q boyutlu latent ya da gézlenemeyen degiskenler vektorii olarak
adlandirlmakta olup, N (o,1,) ile normal dagilim gostermektedir. B, pxq boyutlu faktdr
yiikii matrisi olarak adlandinlmaktadir. e hata terimi ise /V (O, D) ile normal dagilim

gostermektedir. D varyansi,
. 2 2
D = d[&g(gl,...,gp

bi¢ciminde hesaplanmaktadir.

Karigimli Faktor analizi, normal karisimli bir modelin yiiksek boyutlu verilere
uymasini saglar. Genel bir dogrusal olmayan yaklasim, gozlemlenemeyen faktorler olan

u, verildiginde, tiim gozlem vektoriiniin dagilimi v i¢in dogrusal alt modellerin smirh

bir karisimini varsayarak elde edilebilir. Yani, gozlemin v, dagilimmin asagidaki gibi

karisimlt model kullanilarak ﬂk(k = 1,...,K) olasiliklar1 ile modellenebilecegini

varsayarak bir yerel boyut azaltma yontemi saglayabiliriz.

Y, =u +BU, +e, (6.6)
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j =1,...,n gozlem degerleri i¢in, faktorler {/ PITTTeS U ., » birbirinden bagimsiz N (o,1,)
ile normal dagim, e, ' birbirinden bagimsiz olarak N(0,D,) ile normal dagilim

gostermektedir. /0 , bir diyagonal matristir (k = 1,---,K). Karigimli oranlari 7, olup

toplamlar1 1 degerine esittir. Boylece, kosulsuz olarak, her bir Y, gbzlemin yogunlugu;

75> 7T, karigma oranlari ile K normal yogunlugunun karisimi seklinde asagidaki
gibi yazilabilir.

K
frsw) =278 ;u,2,) (6.7)

k=1

Esitlik 6.7°de, ). ,her bir alt grup i¢in kovaryans matrisi olup asagidaki gibi yazilir.
>.= BB +D, k=1,...,K)

y, m,=1- Selr 'yt yerine koyarak, 7, (k =1,...,K=1) kanisimh oranlariyla

birlikte 1,, B, ve /D, parametrelerini igeren parametre vektoriidiir. Esitlik 6.7” i

kullanilarak, o6zellikle sinirli verilerin bulundugu durumlarda, normal alt gruplarin

karisimlilariyla yiiksek boyutlu verilerin modellenmesinde de yararlidir. Kisitlanmamis

Zi kovaryans matrisleri olan normal alt gruplardan olusan bir karigimin uyumu, her bir
> B k =1,...,K) igin % p(p +1) parametresi bulunur. Bu, karisimli modelindeki k alt

gruplarin sayist arttik¢a, toplam parametre sayisi, n 6rnek boyutuna gore cok hizli bir

sekilde artabilir ve bu da asir1 uyuma neden olur (McLachlan ve Peel, 2000).

Karigimli  faktor analizinde model uyumu (parametre tahminleri) AECM
(expectation-conditional maximization) algoritmasi kullanilarak yapilmaktadir. AECM
algoritmast Meng ve Dyk (1997) tarafindan gelistirilmis olup karisiml faktor analizinde
kullanilmaya baslanmistir. AECM i¢in log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi

yazilabilir.

N

logl. (1//) = 1log {él 7y u,2,)
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Sekil 6.1. Multululuk degigkenlerine gore kiimeleme analizi sonucu illerin dagilima.
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6.3. Normal karisimh model sonucunda elde edilen alt gruplara iliskin varyans
tahmin degerleri

Cizelge 6.1. Alt grup 1 icin elde edilen varyans degerleri

Degiskenler Tahmin  Standart hata (S.E)  Tahmin/S.E deI;g—eri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saghk 7.880 1.825 4317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Basari 2.097 0.560 3.743 0.000
Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000
Cizelge 6.2. Alt grup 2 i¢in elde edilen varyans degerleri
Degiskenler Tahmin  Standart hata (S.E) Tahmin/S.E degeri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saglik 7.880 1.825 4.317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Basari 2.097 0.560 3.743 0.000

Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000
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Cizelge 6.3. Alt grup 3 i¢in elde edilen varyans degerleri

Degiskenler Tahmin Standart hata (S.E) Tahmin/S.E

degeri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saghk 7.880 1.825 4317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Bagsari 2.097 0.560 3.743 0.000
Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000
Cizelge 6.4. Alt grup 4 i¢in elde edilen varyans degerleri
Degiskenler Tahmin Sta”(‘éa_‘g)hata Tahmin/S.E degeri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saglik 7.880 1.825 4.317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Basari 2.097 0.560 3.743 0.000
Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000
Cizelge 6.5. Alt grup 5 icin elde edilen varyans degerleri
Degiskenler Tahmin Standart hata (S.E) Tahmin/S.E P
degeri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saglik 7.880 1.825 4.317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Bagsari 2.097 0.560 3.743 0.000

Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000
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Cizelge 6.6. Alt grup 6 i¢in elde edilen varyans degerleri

Degiskenler Tahmin Standart hata (S.E) Tahmin/S.E del:;;_eri
Cocuklar 6.640 0.979 6.784 0.000
Es 2.285 0.415 5.503 0.000
Anne/Baba 0.930 0.275 3.384 0.001
Kendisi 0.509 0.089 5.714 0.000
Torunlar 0.291 0.076 3.805 0.000
Saghk 7.880 1.825 4317 0.000
Sevgi 4.736 1.445 3.278 0.001
Bagsari 2.097 0.560 3.743 0.000
Para 0.870 0.167 5.199 0.000
Is 0.836 0.217 3.847 0.000

6.4. Normal karisimh model sonucunda elde edilen degiskenlere iliskin kovaryans

matrisi degerleri

Cizelge 6.7. Degiskenler arasindaki kovaryans matrisi

Model Estimated covariances

Cocuklar Es Anne/Baba  Kendisi ~ Torunlar ~ Saglik  Sevgi Basar1 Para Is
Cocuklar 7.551
Es -0.566 8.651
Anne/Baba  -0.163 2.447 2.321
Kendisi 0.239 0.095 0.087 0.701
Torunlar 0.725 -0.795 -0.582 0.024 0.538
Saglik 0.221 -12.205 -6.664 -1.639 1.924 49.596
Sevgi -1.201 8.026 2.985 0.464 -1.244 -25.592 18.753
Basarn 1.084 0.609 0.915 0.609 -0.017 -9.577 2924  4.456
Para 0.426 0.798 0.323 0.341 0.091 -4005 0.968 0.998 1.459
s -0.128 1.717 1.481 0.199 -0.475 -6.382 2119 0.795 0.536 2.392
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6.5. Normal karisimhh model sonucunda elde edilen alt degiskenlere iliskin

korelasyon matrisi degerleri

Cizelge 6.8. Degiskenler arasindaki korelasyon matrisi

Model Estimated Correlations

Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi ~ Torunlar Saglik  Sevgi Basart Para is
Cocuklar 1.000
Es -0.070 1.000
Anne/Baba  -0.039 0.546 1.000
Kendisi 0.104 0.038 0.069 1.000
Torunlar 0.359 -0.368 -0.521 0.038 1.000
Saglik 0.011 -0.589 -0.621 -0.278 0.372 1.000
Sevgi -0.101 0.630 0.452 0.128 -0.392 -0.839  1.000
Basan 0.187 0.098 0.285 0.344 -0.011 -0.644  0.320  1.000
Para 0.128 0.225 0.176 0.338 0.103 -0.471 0.185 0.391 1.000
1$ -0.030 0.377 0.628 0.154 -0.418 -0.586 0.316 0.243 0.287 1.000

6.6. Normal karisimli model sonucunda elde edilen alt gruplara iliskin kovaryans
matrisi degerleri

Cizelge 6.9. Alt grup 1 icin elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariances

Class 1 Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi Torunlar ~ Saghk Sevgi Basart Para Is
Cocuklar 6.640

Es 0.000 2285

Anne/Baba 0000  0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saghk 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000  7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0000 4.736

Bagari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0000 0000 0.00 0.00 0.870

Is 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
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Cizelge 6.10. Alt grup 2 i¢in elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariances

Class 2 Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi Torunlar  Saglik Sevgi Basar1i Para Is
Cocuklar 6.640

Es 0.000  2.285

Anne/Baba  0.000 0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saghk 0.000  0.000 0.000 0.000 0000  7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 4.736

Bagsari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.870

Is 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
Cizelge 6.11. Alt grup 3 i¢in elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariances
Class 3 -
Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi Torunlar ~ Saghik Sevgi Basar1 Para Is

Cocuklar 6.640

Es 0.000 2285

Anne/Baba 0000  0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saglik 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 4.736

Bagsari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.870

Is 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
Cizelge 6.12. Alt grup 4 i¢in elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariances
Class 4 -
Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi  Torunlar ~ Saglik Sevgi Basart Para Is

Cocuklar 6.640

Es 0.000  2.285

Anne/Baba 0000  0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saglik 0.000  0.000 0.000 0.000 0000  7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 4.736

Basari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.870

Is 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
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Cizelge 6.13. Alt grup 5 i¢in elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariance

Class 3 Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi Torunlar ~ Saglik Sevgi Bagari Para Is
Cocuklar 6.640

Es 0.000  2.285

Anne/Baba 0000  0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saghk 0.000  0.000 0.000 0.000 0000  7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 4.736

Bagari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.870

Is 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
Cizelge 6.14. Alt grup 6 i¢in elde edilen kovaryans matris degerleri

Model Estimated covariances
Class 6 -
Cocuklar Es Anne/Baba Kendisi Torunlar ~ Saghik Sevgi Basar1 Para Is

Cocuklar 6.640

Es 0.000 2285

Anne/Baba 0,000  0.000 0.930

Kendisi 0.000  0.000 0.000 0.509

Torunlar 0.000  0.000 0.000 0.000 0.291

Saglik 0.000  0.000 0.000 0.000 0000  7.880

Sevgi 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 4.736

Bagari 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 2.097

Para 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.870

Is 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.836
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