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OZET

Cok Degiskenli Yontemlerde Entropi Kullanima:

Mutluluk Endeksi Uzerine Bir Uygulama

Esra ONCUL

Istatistik Anabilim Dal1

Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Dogan YILDIZ

Entropi, evrensel bir yasa olarak belirsizligin bir olc¢iisii olup basta fizik ve
miithendislik olmak iizere bircok alanda kullanilmaktadir. Literatiirde entropinin,
istatistik alaninda da farkli uygulamalar1 bulunmakta 6zellikle farkli arastirma ve
analizlerde kullanildig1 goriilmektedir. Ancak istatistik literatiiriinde entropi
konusunda sinirli sayida tez calismasi bulunmakta iken entropinin kullanildigi
arastirma yontemlerini birarada ele alan bir calisma bulunmamaktadir. Bu
nedenle bu tez calismasi ile istatistik alaninda entropi teorisinin, kavraminin, 6l¢ii
birimi olarak anlasilmasinin saglanmasi 6zellikle de istatistikte entropiye dayali
analiz ve arastirma yontemlerinin biitlinciil bir yaklasimla ele alinmasi
amaclanmaktadir. Bu sayede hem entropinin istatistikteki analiz ve arastirmalarda
kullanimina dikkat cekilmesi hem de entropi konusundaki sinirli sayidaki tez

calismasina katkida bulunulmasi amaglanmaktadir.

Galismanin ilk bolimiinde; tez calismasinin amaci ve tez konusunun segilme
nedeninden bahsedilmis, literatiir Ozeti anlatilmis ayrica calismanin tiim

boliimlerinin icerigi detayl anlatilmistir.
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ikinci béliimde; entropi yasasi ve onemi, entropinin matematiksellestirildigi
shannon’in entropi fonksiyonu, entropi fonksiyonlari, entropi o6lciileri ve tiirleri,

entropinin bilgi-bilgi teorisi ve ortak bilgi miktar ile iliskisi anlatilmistir.

Uciincii  béliimde; entropinin kullanildi§i arastirma ve analiz yontemleri
anlatilmistir. Entropi; endeks calismalarinda kriterlerin agirliklandirilmasinda,
entropiye dayali CKKV yontemlerinde ve istatistiksel analizlerde ise coklu
regresyon analizine alternatif olan entropi optimizasyon yontemlerinde ve cok
degiskenli istatistiksel analizlerden BBA'nde kullanilmakta olup bu yontemler

detaylica aciklanmustir.

Uygulama béliimiinde AB {ilkeleri ve Tiirkiye, mutluluk diizeylerine gore farkli
analiz yontemleri ile siralanarak karsilastirilmistir. Entropiye dayali CKKV
yontemlerinden TOPSIS ve ARAS ile siralamalarla, siralamalarda yaygm
kullanilan TBA siralamalar1 karsilastirilmistir. Ulkeler, kiimeleme analizi ile
mutluluk diizeylerine gore gruplanmis ve diger analiz yontemlerindeki siralamalar
ile karsilastirilmistir. Mutluluk diizeylerinin 6l¢iimii icin Diinya Mutluluk Endeksi
Raporunda Diinya Mutluluk Endeksi 2022 verileri kullanilmistir. Analiz
yontemleri ile elde edilen sonuclar hem birbirleri ile hem de raporun kendi

sonuclari ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Besinci boliimde; tez calismasinda elde edilen sonuglar, uygulama kismindaki
analizler sonucu degerlendirmeler ve sonrasinda gerceklestirilebilecek calismalar

konusunda oneriler yer almaktadir.

Anahtar Kelimeler: Avrupa Birligi, CKKV, Entropi, Bagimsiz Bilesen Analizi, Temel

Bilesenler Analizi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

xiii



ABSTRACT

Using Entropy in Multivariate Methods: An Application on
the Happiness Index

Esra ONCUL

Department of Statistics

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Dogan YILDIZ

Entropy is a measure of uncertainty as a universal law and used in many fields,
especially in physics and engineering. In the literature, entropy has also different
applications in the field of statistics and it is seen that it is used in different
research and analysis. However, there are a limited number of thesis on entropy
in the statistical literature and there is no study that deals with research methods
in which entropy is used. For this reasons, with this thesis, it is aimed to provide
an understanding of the theory and concept of entropy, as a unit of measurement
in the field of statistics, especially to deal with entropy-based analysis and research
methods in statistics with a holistic approach. In this way, it is aimed to draw
attention to the use of entropy in statistical analysis and research and contribute

to the limited number of thesis studies on entropy.

In the first part of the study; the purpose of thesis and reason for choosing thesis
topic were mentioned, literature summary was explained and content of parts of

the study was explained in detail.

In the second part; entropy law and its importance, Shannon's entropy function

which entropy is mathematized, entropy functions, entropy measures and types,
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the relationship of entropy with information-information theory and amount of

common information are explained.

In the third part; research and analysis methods using entropy are explained.
Entropy is used in weighting criteria in index studies, in MCDM methods based on
entropy and in entropy optimization methods, which are alternatives to multiple
regression analysis in statistical analysis, and in Independent Component Analysis
(ICA), one of the multivariate statistical analyses and these methods are explained

in detail.

In the application part, EU countries and Turkey were compared according to
happiness levels by ranking with different analysis methods. TOPSIS and ARAS,
which are entropy-based MCDM methods, were compared with rankings and
Principal Component Analysis (PCA) rankings, which are commonly used in
rankings. Countries were grouped by happiness levels with cluster analysis and
compared with the rankings in other analysis methods. World Happiness Index
2022 data was used in the World Happiness Index Report to measure happiness
levels. The results obtained by analysis methods were evaluated by comparing

them with each other and the results of the report.

In the fifth part; the results of thesis, the evaluations as a result of the analyzes in
the application part and suggestions about studies that can be carried out

afterwards are included.

Keywords: European Union (EU), Entropy, Independent Component Analysis
(ICA), MCDM, Principal Component Analysis (PCA)
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1

GIRIS

Bu calisma, 5 boliimden olusmaktadir. 1. Boliimii giris kismi olup calismada genel
anlamda neler yapildigindan bahsedilmistir. Calismanin boélimleri ve bu

boliimlerde gerceklestirilen calismalar detaylandirilmistir.

2. boliimde oncelikle entropinin tam olarak anlasilabilmesi icin entropi kavrami
tizerinde durulmus, termodinamigin ikinci yasasi ve evrensel bir yasa olan entropi
yasasi ve Onemi, farkli alanlarda kullanim amaclari, entropinin bir 6l¢ii birimi
olarak kullanimi, Shannon’in Entropi Fonksiyonu ve diger entropi fonksiyonlari,

entropi tiirleri, entropi ve bilgi kavramlari iligkisi konular1 anlatilmistir.

3. boliimde ise entropiye dayali analiz ve arastirma yOntemleri anlatilmistir.
Entropinin, endeks calismalarinda kriterlerin agirliklandirilmasinda ve entropiye
dayal ¢ok kriterli karar verme yéntemlerinde kullanimi anlatilmistir. Istatistiksel
analiz ve arastirmalar kapsaminda c¢oklu regresyon analizinde bilinen klasik
regresyon analizinin kullanilamadigi durumlarda alternatif bir yontem sunan
entropiye dayali optimizasyon yontemlerinden GME (Genellestirilmis Maksimum
Entropi) yontemi anlatilmistir. Farkli miihendislik alanlarinda siklikla kullanilan
ve istatistik alaninda bircok degiskenli arastirma yontemi olmasina ragmen pek
calisma bulunmayan entropiye dayali bir analiz yontemi olan bagimsiz bilesen
analizi anlatilmistir. Bagimsiz bilesenler analizinin miihendislik alaninda
calismalarda kullanimi ve istatistiksel acidan ¢ok degiskenli bir arastirma yontemi
olarak bagimsiz bilesen analizi aciklanmigtir. Ayrica calismanin uygulama

boliimiinde kullanilan analiz yontemleri de bu boéliimde anlatilmistir.

Galismanin 4. Bolimi uygulama bolimiidiir. Bu bolimde; AB iilkeleri ve
Tirkiye’nin mutluluk diizeylerinin alternatif analiz yontemleri ile siralanmasi ve
karsilastirilmasi yapilmistir. Mutluluk diizeylerinin 6l¢timii icin Diinya Mutluluk
Endeksi 2022 verileri kullanilmistir. Bunun icin Diinya Mutluluk Raporu (World
Happiness Report 2022) nda mutluluk endeksi skorlar1 hesaplanirken kullanilan

alt kriterler; kisi basina GSYIH, sosyal destek, saglikli yasam beklentisi, yasam
1



secimleri yapma o6zgiirliigii, comertlik, yolsuzluk algis1 alinmistir. Istatistiksel
analiz yontemleri olarak ise CKKV yontemlerinden entropiye dayali TOPSIS ve

ARAS yontemleri, TBA ile kiimeleme analizi kullanilmistir.

Uygulamada ilk olarak 6 degisken entropi yontemi ile agirliklandirilmis ardindan
bu degisken agirhklarimin kullanildigi CKKV yontemleri olan TOPSIS ve ARAS
yontemleri ile iilkelerin mutluluk diizeyleri siralamasi elde edilmistir. Bu
yontemlere gore iilkelerin mutluluk diizeylerin siralamalarinin birbirine yakin sira
degerleri aldig1 goriilmiistiir. Ayrica alt kriterlerin skor degerleri kullanilarak TBA
ile de iilkelerin mutluluk diizeyi siralamalar1 elde edilmis ve CKKV yontemleri
sonuglar ile karsilastirilmistir. Sonug olarak 3 yontemde de iilke siralamalari
genelde birbirine yakin degerler almaktadir. Kiimeleme analizi ile ise iilkeler
mutluluk diizeylerine gore 3 grupta kiimelenmis (yiiksek, orta, diisiik) yine bu
kiimelerdeki tilkelerin diger 3 yontemdeki mutluluk diizeyi siralamalarina uydugu

gorilmistiir.

5. Boliimde diger boliimlerde gerek tez calismasi gerekse de analiz ve uygulama

sonuclarindan elde edilen oneri ve degerlendirmelere yer verilmistir.
1.1 Literatiir Ozeti

Entropi herhangi bir sistemdeki belirsizligin, diizensizligin ve karmasanin
Olciisiinii gostermektedir. Diizensizligin veya belirsizligin daha fazla oldugu bir
sistemin entropisi daha fazladir. Sistemlerin diizenli iken doniisiime ugramis hali,
dagilmis ve diizensizdir. Bu durum sistemde entropinin arttigi anlamina
gelmektedir. Sistemin dagilmadan 6nceki ilk halinin entropisi daha az olup diisiik
entropiye sahipken, ikinci halinin entropisi daha fazla olup yiiksek entropiye

sahiptir.

Entropi, sistemlerle ilgili bir kavram oldugundan bircok alanda entropi aklimiza
gelebilmektedir. Oncelikle, sistemi tanimlayacak olursak entropiyi de daha iyi
anlayabiliriz. Sistem; ortak amaci ve fonksiyonu olan aralarinda iletisim ve
etkilesimi bulunan birimlerin bir diizen ve uyum halinde olusturdugu bir
biitiindiir. Bir yapiya sistem denilebilmesi icin {i¢ kosul bulunmakta olup bunlar;

sistemin 6gelerden (birimlerden) olusmasi, 6geler (birimler) arasi iliski bulunmasi



ve Ogelerin sistemin amaci icin calismasidir. Sistemin ilk ortaya cikisi ve
uygulamalar1 biyoloji alaninda olmustur. Avusturyali biyolog Karl Ludwig Von
Bertalanfly sistemi biitlinsel bir yaklasimla ele alarak “Genel Sistem Teorisi"ni
gelistirmistir. Bu teori tiim sistemlere uygulanabilmekte olup teoriye gore her
sistemin bir amaci vardir ve alt sistemler ortaklasa bu amaci gerceklestirmeye
calismaktadirlar. Ayrica bu sistemin bulundugu ortamla, dis gevresiyle sinirlari
olmakla birlikte bu sinirlar iizerinden bulundugu ortam ile madde, enerji, sinyal
ve bilgi alisverisi saglamaktadir. Bu nedenle de sistemlerin birbirleriyle
etkilesimleri de kaginilmazdir. Bertalanfly’in bu teorisi sistemler teorisi olarak
anilmakta olup dogada her seyin birbiriyle baglantili oldugunu ve birbirini
etkiledigi goriisiinii ortaya koymaktadir (Cini,P., 2019). Sekil 1.1’de genel sistem
teorisine gore sistem yer almaktadir. Ayrica bu bir sistem modeli olarak
diistintliirse sistemler iizerinde her ne kadar gortilmeseler de entropi ve zamanin

etkisi de bulunmaktadir.

Entropi < » Zaman
Sisteme dis ortamdan gelen etki Sistem elemanlar1 ve elemanlar arasi

iligki ve etkilesimler

Sistem Sinir1

/'

Girdi Cikt1
Enerji Enerji
Madde Madde
Bilgi Bilgi
Sinyal Sistemin Dis Ortama Etkisi Sinyal

Sekil 1.1 Genel sistem teorisi'ne gore sistem ile entropi ve zaman iliskisi




Sistem, her bilim dali icin farkli anlama sahiptir. Birimleri insan olan sistem sosyal
sistem, fizik bilimi ile ilgili sistemler fiziksel sistem, birimleri canlilar olan sistem
biyolojik sistem vb. isimler almaktadir. Bu sebeple Bertalanffyin “Genel Sistem
Teorisi” tanimi tiim bilim dallar icin gecerli olmaktadir. Entropinin de neredeyse
her tiirli sistemle iligkisi bulunmakta oldugundan entropi her alanda uygulama
bulmaktadir. Ciinkii tim bu sistemlerde bulunan belirsizlik ve diizensizlikler

entropi ile 6lciilebilmektedir.

Sekil 1.1’de goriilebilecegi gibi sistemlerin girdileri madde, enerji, bilgi ve sinyal
olup sisteme sinirlar1 disinda ortamdan (gevresinden) etkiler olarak gelmekte
sistem bu girdileri kullanarak ciktiya dontistiirmektedir. Aslinda bu girdi faktorleri
ile bir de entropi faktérii bulunmaktadir. Iste bu sistemlerdeki belirsizlik ve
diizensizligin 6lciisii entropi ile ifade edilmektedir. Bir yandan da zaman faktori
s0z konusudur. Bu nedenle de sistemlerin girdisi olan enerji, bilgi, maddenin
birbirleri ve entropi ve zamanla iligkisi farkli bilim dallarinca incelenmektedir.
Fiziksel sistemlerdeki 1s1 ve enerji kayiplar1 diizensizligi artirdigindan entropi artisi
ile aciklanmakta, sistemlerde bilgi artis1 belirsizligi azalttigindan entropiyi
azaltmakta, bir sistemde maddelerin parcalanmasi, dagilmasi, ufalanmasi
diizensizligi artirdigindan entropiyi artirmakta, kapali bir sistemde ise zamanla
disaridan bir etki olmayacagindan diizensizlik artacagindan entropi artmaktadir.
Sistemler icin enerji, zaman ve entropi birbiriyle yakindan iliskilidir. Diinyay1
diistindiigiimiizde diinya gilinesten enerji alisverisinde bulunmasi disinda kapal
bir sistemdir. Kapali sistemlerinse zamanla yani zaman ilerledikce diizensizligi
artacak ve bu siirecte enerjisi azalacaktir. Sir Arthur Eddington, “Entropi zamanin
okudur” soziiyle zaman ve entropinin es yonlii olarak degistigini ifade etmektedir

(Alphan ve Efil, 2011).

Fizikte termodinamik kendi bakis acisindan enerji doniisiimleri acisindan enerji
bir formdan digerine doniisiirken kaybolan enerjiyi “entropi” ile agiklamustir.
Fizikte diizensizligin artmasina su ornekler verilebilir. Fiziksel olarak maddenin
katidan siviya ve sividan gaz haline gecmesi molekiillerin diizensizligini
artiracagindan entropi artmaktadir. Fiziksel bir sistemde sicaklik arttirilirsa

molekiiller hareketleneceginden ve diizensizlikleri artacagindan entropi



artmaktadir. Sicaklik azaltildiginda gerceklesen donma, soguma, yogunlasma gibi
olaylarda molekiiller daha diizenli bir hale geleceginden fiziksel sistemlerin
entropisi azalacaktir. Bu durumda maddenin kati halinde entropisi en az gaz

halinde ise entropisi en fazladir.

Claude Shannon bilgi teorisi konusunda calisan bir akademisyendir ve bilgi ve
entropinin ayn1 madalyonun farkli yiizleri oldugu goriisiinii ortaya koymustur
(Shannon, 1948). Kisi, ilgili sistem/siire¢ ile ilgili daha fazla bilgi edindiginde
sistem/stire¢ lizerindeki kontrolii artacak ve icinde bulundugu belirsizlik
azalacaktir. Faydali bilgi, sistemdeki belirsizlikleri yani entropiyi azaltacagindan
entropinin tersi bir islevle sistemin entropisini azaltir ve bu nedenle de “negatif
entropi” olarak tanimlanabilir (Brillouin, 1960). Evrendeki entropi stirekli olarak
artmakta iken bir yandan insan, enerji ve madde ile bilgiyi bir arada kullanarak
bircok konuda belirsizlikleri gidermekte ve evrenin entropisini azaltmakta ve
negatif entropisini (negentropi) artirmaktadir. Bilgi teorisine gore evrende bilgi
aligverisi arttikca, bilinmeyen konularda yeni bilgi {retildikce evrendeki
belirsizlikler (evrenin entropisi) azalacak ve negatif entropi (negentropi) de

artacaktir.

Yonetim sistemlerinde isletmelerin 6nemli amaclarindan biri yiiksek verimlilik
diizeyinde calismaktir. Bir isletmede herhangi bir siireg, personel, vb. kaynakl
verimsizlik bu yOnetim sisteminin (isletmenin) entropisinde bir artisa neden
olacaktir. Yonetim sistemlerinde isletmenin verimliligini azaltan her tiirlii faktor
entropi olarak kabul edilerek isletmelerde toplam entropi yonetimi bir yonetim

modeli olarak kullanilabilmektedir.

Sosyal sistemlerde; sistemin Ogeleri arasindaki, biitiinlesememe ve organize
olamama gibi sebeplerle toplumsal kaynaklarin faydali ise donistiirilmesi
sirecinde olusan kayiplar, “sosyal entropi” olarak tanimlanmaktadir (Bailey,

1990).

1.2 Tezin Amaci

Oncelikle literatiirde istatistik alaninda entropi konusunda sinirli sayida olan tez

calismalarina katkida bulunulmasi ve entropi kavrami, yasasi, olciileri ve 6zellikle



entropiye dayali arastirma yontemlerinin kullanimi 6zgiin bir sekilde anlatilarak
entropi konusunun hem kendisine hem de arastirma yontemlerinde kullanimina
dikkat cekilmesi ve bu konuda daha fazla calisma yapilmasinin saglanmasi

amaclanmaktadir.

Galismanin uygulama boliimiinde ise entropiye dayali CKKV yontemleri olan
(TOPSIS ve ARAS) yontemleri ile AB iilkeleri ve Tiirkiye’'nin mutluluk siralamalari
vasitastyla diger istatistiksel analiz yontemleri olan TBA siralamalari ve kiimeleme
analizi kiime gruplarinin karsilastirilmasiyla bu 4 yontemin karsilastiriimasi

amaclanmaktadir.
1.3 Orijinal Katki

Oncelikle bu tez calismast ile literatiirde istatistik alaninda entropi konusunda
sinirll sayida calisma bulundugundan konusu itibariyla orijinal bir katki
saglayacagi diistintilmektedir. Ayrica istatistik alanindaki bu konudaki tezlerden
farkli olarak entropiye dayali arastirma yontemleri bu tezde bir arada incelenmis
ve anlatilmustir. Istatistik alaninda entropi konusunda ve 6zellikle de entropiye
dayali arastirma yontemleri konusunda daha fazla calisma yapilmasinin tesvik
edilmesi icin entropi kavrami, yasasi ve Olciileri ve entropiye dayali arastirma

yontemleri 6zgiin bir sekilde anlatilmaya calisiimistir.

Calismanin uygulama boliimiinde AB iilkeleri ve Tirkiye'nin mutluluk
diizeylerinin karsilastirmasi yardimiyla yontemler karsilastirilmistir. Uygulama
konusu, secilen veri seti ve kullanilan yontemlerin biitiinselligi dikkate alindiginda

0zgiin bir calisma oldugu diisiiniilmektedir.



2

ENTROPI YASASI VE ENTROPI OLCULERI

2.1 Entropi Yasasi

Entropinin asil ¢ikis noktasi ve ilk kullanildig alan fizikteki termodinamik alanidir.
Hatta “Entropi” kelimesi ilk defa Rudolf Julius Emanuel Clausius’un “Mekanik Is1
Teorisi” kitabinda, termodinamik bir sistemin enerji miktarinin Olciisiinii ifade
etmek icin kullanilmistir. Termodinamik alaninda bilinen termodinamik yasalari
ise makinalarin 6neminin iyice arttig1 19. Yiizyilda sanayi devriminin gerceklestigi
donemde, bilim insanlarinin sanayide kullanilan makinalarin verimliligini
arastirmalar1 sirasinda enerjinin korunumunu yoneten kurallar1 anlamaya
basladiklar1 zamanlarda ortaya c¢ikmistir. Bu yasalarin en dinliisii Clasius
tarafindan gelistirilen Termodinamigin Ikinci Yasasi, entropi yasasidir. Entropi

yasasina gore kapali ve tersinir bir sistemin entropisi artmaktadir (Baray, 2003).

Termodinamik fizigin bir alt konusu olan temel bir bilim dali olup enerji ile
ilgilenmektedir. Enerji ve enerji formlarinin birbirine doniisiimlerini
incelemektedir (Cengel ve Boles, 1996). Termodinamik biliminin kurucusu
Fransiz Fizik¢i Sadi Carnot, sanayi devriminin gerceklestigi yillar olan 19. Yiizyilda
buhar makinelerinin verimliligi konusunda makinelerde 1s1 konusunu calisirken
makinelerdeki 1sinin mekanik enerjiye doniisiirken bir kismini kaybettigini
kesfetmistir. Bu kesfi de kaybolan enerjiyi ifade etmekte olup termodinamigin

ikinci yasasinin 1s1 birimi (kalori) olarak ifadesidir.

Termodinamikte 4 temel yasa bulunmaktadir ancak bu yasalardan ilk iki yasa
evrenseldir ve evrendeki enerji doniistimlerini aciklamaktadir. Termodinamigin I.
yasasi enerjinin korunumu yasasi olup enerjinin yoktan var ve vardan yok
edilemedigini sadece enerjinin bir formdan baska bir forma doniistiigiinii ve
toplam enerjinin ayn1 kaldigini ifade etmektedir. Ornegin; sicak bir bardak su bir
odada birakilirsa etrafina 1s1 yayarak sogumaya baslayacaktir ve bir 1s1 enerjisi

kaybedecektir ancak 1s1 ortama yayilacak ve ortam isinacaktir. Kisacasi bardagin
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ortama verdigi enerji ile ortamin aldig1 enerji birbirine esit olacak ve sadece enerji
doniismiis olacaktir. Termodinamigin ikinci yasasi ise entropi yasasi olarak
bilinmekte olup enerji doniisiimleri sirasinda toplam enerji ayni kalsa da enerjinin
bir b6liimiiniin kaybolmakta oldugunu ve is liretemeyen, faydasi olmayan enerjiye
doniistiiglinii gostermektedir. Mesela bir arabanin hareketi sirasinda siirtiinme
kuvveti ile cikan 1s1 enerjisi is iretemeyen, kullanilamayan, kaybolan bir enerji

formuna doniismiistiir (Camdali, 2012).

Termodinamigin I. Yasasi evrendeki toplam enerjinin miktar1 ile ilgilenirken
Termodinamigin II. Yasasi ise evrendeki enerjinin niteligi ile ilgilenmektedir.
Kendiliginden olan siireclerde enerjinin form degistirirken siirekli daha az faydals,
daha az is yapabilir, daha az kullanilabilir hale geldigini anlatmaktadir. Ornegin;
bir araba hareket ederken kullanilan enerjinin bir boliimii arabanin siirtiinme
kuvveti ile kaybedilecek ve bastaki kullanilabilir, is yapabilir enerjinin bir kismi
kullanilamayan bir miktar enerjiye doniisecektir. Termodinamikteki bu yasa
evrenin temel yasalarindan olup bir¢ok alanda anlami vardir. Termodinamigin II.
yasasi Clausius tarafindan gelistirilmis olup bu yasa entropi yasasi olarak ta
bilinmektedir. Entropi yasasi, evrende herseyin maksimum diizensizlik ve
minimum enerji yoniinde hareket ederek; coktan aza, kullanilabilir halden
kullanilamaz olana, dogumdan 6liime, diizenden diizensizlige dogru dogal bir
gidise egilimli oldugunu séylemektedir. Ornegin bir odaya birakilan bir bardak cay
zamanla sogur, fakat hicbir zaman kendiliginden i1sinmaz. Isi, her zaman sicak
olan ortamdan soguk olan ortama dogru akar asla soguk olandan sicak olana
dogru akmaz. Entropi yasasina gore isinin soguk bir cisimden sicak bir cisme
akmasi imkansizdir. Bir ortamda parfiimiin kapag: acik birakilirsa koku odaya
dagilir ancak odaya dagilmis olan molekiiller kendiliginden bir siseyi dolduramaz.
Bir cam bardak yere diislip kirilinca kendiliginden parcalara ayrilir ancak bu
parcalar kendiliginden tekrar bir araya gelerek cam bardagi yeniden aym sekilde
olusturamaz. Kisacasi entropi yasasina gore bu tiir siirecler tersinir degildir. Yani

geri dondiiriilemezdir ve tek yonlii olarak calismaktadir (Cengel ve Boles, 1996).

Entropi Yasasi’ndan ortaya c¢ikan genel sonuc, kapali bir sistemde diizensizligin

Olcilisii olan entropinin ya sabit kalacagi ya da artacagidir. Kapali sistemler



cevreleri ile herhangi bir etkilesimde olmayan sistemlerdir. Entropi yasasina gore
evrenin entropisi siirekli olarak artmaktadir. Yine bu yasaya gore evrenin entropisi

hicbir zaman azalmayacaktir yani negatif olmayacaktir.

Entropinin sembolii S olup (2.1) formulii, evrenin entropisindeki degisimin her
zaman sifirdan biiyiik olacagini ve hicbir zaman negatif olmayacagini ifade
etmektedir. Evrende enerji korunumu o6zelligi varken entropinin korunumu

olmadig1 gibi evrenin entropisi siirekli artmaktadir.
ASevren >0 (2.1
ASeyren = Evrenin Entropisinde Olusan Degisim

Diinya da evrensel sistemin bir parcasi olarak giinesten enerji alir ancak gevresi ile
ihmal edilebilir seviyede madde alisverisi halinde oldugundan kapali bir sistemdir.
Diinyanin kapali bir sistem olmasi ve enerji dontisiimleri ile birlikte entropisinin
artmasi, kullanilabilir enerji miktarinin siirekli olarak azalmasi anlamina
gelmektedir. Ayrica bu enerji doniisiimleri esnasinda kacinilmaz olarak ortaya
cikan 1s1 enerjisi ve atiklar sebebiyle yerkiire siirekli olarak 1sinmakta ve kirlilik

oranlar1 da artis gostermektedir (Alphan ve Efil, 2011: 56).

Enerji, degisikliklere neden olan bir etmen olarak tanimlanmakta olup entropi ise
enerji ile dogrudan iliskili bir kavram olarak enerjideki diizensizligi anlatmaktadir.
Entropi, evrenin baslangicinda en diisiik seviyede hatta sifir seviyesindedir.
Evrenin baslangiciyla birlikte madde ve enerjinin ortaya ¢ikisi ile entropi de ortaya
¢ikmistir ve zaman icerisinde evrenin entropisi siirekli olarak artis gostermektedir.
Bu bakis acis1 ile madde ile enerjinin oldugu her yerde entropi de olacaktir (Kiilcii,

2018).
2.1.1 Entropi Yasasimn Onemi

Entropi, en 6nemli fizikcilere gore fizigin en temel yasasidir. Albert Einstein’e gore
bilimin birinci yasas1 entropi yasasidir. Albert Einstein, entropi yasasinin da ikinci
yasast oldugu termodinamik yasalari i¢in diisiincelerini su sozi ile ifade etmistir:
“Bir kuram oOnermeleri ne kadar basit, ilgili oldugu seyler ne kadar c¢ok ve
uygulama alan1 ne kadar genis olursa, o kadar etkileyicidir. Bu nedenle klasik

termodinamik beni derin bir sekilde etkiledi. Temel kavramlarinin
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uygulanabilirligi ile asla yikilmayacagina emin oldugum evren igeriginin tek

fiziksel kuramidir” (Lieb ve Yngvason, 2000: 32).

Arthur Eddington’a gore entropi yasasi, doga yasalar icinde en Onemli yere
sahiptir ve evren hakkindaki bir teorinin, Maxwell'in formiilleriyle, hatta daha
onceden yapilmis bazi deneylerle uyumsuz olsa bile dogru olma sansinin
bulunabilecegini ama entropi yasasi ile celisiyorsa hicbir sansinin olmadigin
sOyler. Matematik Profesorii Ian Stewart’a gore Bilinmeyenin Pesinde: “Diinyay1
degistiren 17 denklem” kitabinda yer alan denklemler arasinda matematikte
pisagor teoremi, fizikte Newton’un yer cekimi kuvveti, istatistikte onemli yeri olan
normal dagilim gibi denklemler bulunurken ayni1 zamanda enerji ile ilgili 6nemli

yasalar da bulunmaktadir (Tablo 2.1).

Bu 17 denklem arasinda enerji ile ilgili olarak 2 tane yasa bulunmaktadir. Bu
yasalardan biri Einstein’in 1905 yilinda gelistirdigi fizigin temeli sayilan Izafiyet
Teoremi (Gorelilik Yasas1)’dir. Einstein {inlii formulii (E = mc?) enerji ile ilgili
olup E enerji, m madde ve c 151k hizi olmak iizere madde ve enerjinin birbirinden
cok ta farkli olmadiklarini maddenin enerjinin daha yogun bir hali oldugunu
anlatmaktadir. Bu denklemlerden enerji ile ilgili olan bir digeri ise entropi
yasasidir. Entropi yasasi ise termodinamik yasalardan ikincisi olup evrende
entropinin siirekli olarak arttigindan bu nedenle entropi degisiminin hep sifir veya

sifirdan fazla oldugundan bahsetmektedir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Diinyay1 degistiren 17 denklem (Stewart, 2013)

1 | Pisagor Teoremi a2 + b? = ¢2 Pythagoras M.O.
530

2 | Logaritma logxy =logx + logy John Napier,
1610

3 Diferansiyel ve f _ im (f(t+h)—f(t) ) Newton. 1668

Integral Hesabi dt h—0 h ’
4 | Yercekimi Kanunu F=G mlr% Newton, 1687
5 | -1’in Karekokii i2=-1 Euler, 1750
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Tablo 2.1. Diinyay1 degistiren 17 denklem (Stewart, 2013) (Devami)

g | GOk Yuzliler icin V-E+F=2 Euler, 1751
Euler Formiili
Normal Dagilim x-w?
7 ) O (x) = —— e 22 C. F. Gauss, 1810
(Gauss Dagilimi) V2Tl o
: Fu ) u J. d’Almbert,
8 | Dalga Denklemi —=c— 1746
Fourier o 2rixw .
9 Déniigimii fw)=/_ f®e dx J. Fourier, 1822
ar. C. Navier,
10 Navier St.okes p (a—V +v.V) =-Vp+ VT +f
Denklemi ot G. Stokes, 1845
11 Maxwell’in VE=0 V.H=0 J.C. Maxwell,
Denklemleri VxE=-12 yxyg= 1% 1865
coXx coX
Termodinamik’in
12 | Ikinci Yasasi dS=0 L Boltzman, 1874
(Entropi Yasas1)
13 | izafiyet Teoremi E=mc? Einstein, 1905
Schrodinger L0 E. Schrodinger,
14| penklemi thv=Hy 1927
15 | Bilisim Kurami H=- Z p(x) log p(x) C. Shannon, 1949
16 | Kaos Teorisi X1 =kx (1-%x,) Robert May, 1975
Black Scholes 902 2V AV av F. Black, M.
17 Denklemi STog tIS;s 5 T rvs Scholes, 1990

2.2 Istatistiksel Termodinamikte Entropi Yasasi

Termodinamik fizigin bir alt dalidir ve 1s1 ile ilgili siirecleri incelemektedir.

Termodinamik ise 3 grubu ayrilmaktadir. Bunlar; klasik, istatistiksel ve kimyasal

termodinamiktir. Istatistiksel termodinamik; klasik termodinamik yasalarinin

istatistik alani yardimiyla ifade edilmis halidir. Ayrica entropi kavraminin

aciklamasi; fizigin bir konusu olan klasik termodinamikte makroskopik agidan bir
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bakis acgisin1 yansitmakta iken istatistiksel termodinamikte mikroskobik bir bakis
acisin1 yansitmaktadir. Bu nedenle de istatistiksel termodinamik, mikroskobik

bakis acisiyla klasik termodinamikteki bazi konulara da agiklamalar bulmustur.

Entropi kavrami, Avusturyali Fizik¢i Ludwig Boltzmann tarafindan kapali bir
kaptaki ideal bir gazin diizensizliginin bir 6lciisii olarak 19. Yiizyilin sonlarinda
ortaya konulmustur. Ludwig Boltzmann diizensizligin dahisi olarak bilinmekte ve
istatistiksel fizik alanindaki buluslari ile inlii olup 19. Yiizyilin sonlarinda
termodinamiksel diizensizligi formiilize etmistir. Bir sistemin entropisi (S),
sistemin girilebilir durumlarinin (termodinamik olasiliklar) (P) sayisi cinsinden
(2.2) denklemindeki gibi ifade edilmektedir. Denklemden sistemin girilebilir
durumlarinin sayis1 (termodinamik olasiliklar) bir bakima diizensizlik arttik¢a

entropinin de artacagi sonucuna ulasimaktadir.
S = k. InP (2.2)

k = Boltzman sabiti
2.3 Shannon’in Entropi Fonksiyonu ve Onemi

Shannon’a kadar entropi kavrami sadece fizik alaninda kullanilmistir. Bir sistemin
S entropisi, sistemin girilebilir durumlarinin P sayisi cinsinden (2.3)’teki gibi ifade

edilmektedir.
S = k. InP (2.3)
(k = Boltzman sabiti)

Ancak denklem (2.3), fizik alaninda kullanilabilmekte iken matematik veya

istatistik alaninda kullanilamamaktadir.

Claude E. Shannon’in 1948 yilinda Bell laboratuvarlarinda, fizige ait olan entropi
kavrami iizerinde diisiinerek matematiksel bilgi kuraminin temelini olusturan “A
Mathematical Theory of Communication” adli ¢calismasi ile bir secimde yapilan
tercihlerin ya da bir olaya ait belirsizligin bir 6l¢iisiinii entropi fonksiyonunu
gelistirerek bulmustur. Shannon tarafindan bulundugundan dolay1 bu fonksiyon

Shannon’in entropi fonksiyonu olarak bilinmektedir.
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Shannon, entropi fonksiyonunu bularak durumlar ve olaylar icin belirsizligin
Olcimiinii fonksiyonlastirmistir. Bu nedenle Shannon’in entropi fonksiyonu,
entropi kavramini matematige kazandirmistir. Ardindan entropi fonksiyonuna
dayali analiz yontemleri gelistirilmis ve bu yontemler son donemde miihendislik

alaninda da sikca kullanilmaktadir.

Shannon ve Weaver 1948 yilinda olasilik teorisinde entropiyi; bilginin icerisindeki

belirsizligin 6l¢timii olarak tanimlamiglardir.

Jaynes 1957 yilinda ters alma problemlerinin ¢6ziimii i¢in Shannon’in entropi
fonksiyonunu maksimize eden maksimum entropi yontemini bulmustur. Daha
sonra entropi optimizasyon yontemleri gelistirilmis ve bu yontemler oOzellikle
istatistik, matematik, fizik, miihendislik, iktisat, finans, pazarlama gibi bircok
alanda uygulama bulmaktadir. Literatiirde gerceklestirilen ¢alismalarda entropi
optimizasyon yontemlerinden maksimum entropi (MaxEnt) ve minumum entropi

(MinEnt) yontemlerinin daha fazla kullanildig:1 goriilmektedir.

Ozellikle literatiirde istatistik alaninda ¢oklu regresyon analizinde énkosullarin
saglanamadigi durumlarda entropi optimizasyon yoOntemlerinin kullanildig:
calismalar bulunmaktadir. Ayrica entropiye dayali BBA’de son donemde
mithendislik alaninda yiliz tamima uygulamalarinda siklikla kullanildig:
goriilmektedir. Tez calismasinin 3. Boliimiinde entropiye dayali arastirma

yontemleri detaylica incelenmistir.

Kisacas1 entropiyi fizik alanindan esinlenerek fonksiyonlastirarak matematige
kazandiran ardindan entropiye dayali analiz yontemleri yoluyla tiim disiplinlere
kazandiran Claude Shannon’in entropi fonksiyonu diger tiim caligsmalarin temelini
olusturmustur. Bu nedenle bilimde Claude Shannon’in entropi fonksiyonunu
bulmasi oldukca onemlidir. Sekil 2.1’de entropi kavraminin ortaya cikisindan

itibaren gelisim siireci goriilmektedir.

Fizikte Entropi 1948 yilinda Entropi Entriopi3‘/te Dayah.
Boltzman Denklemi Shannon'in Entropi Fonksiyonunu - Analiz Yonltemlerl
ile Entropi kavrami ‘Fonksiyonu ile entropH Kullanan Gesitli . .Farkh Bir¢ok

fizikte ortaya matematiksellestirilmist ~ Analiz Yontemleri Disiplin Tarafindan
ctkmustir. ir. geligtirilmistir. Kullanilmaktadir.

Sekil 2.1 Entropiye dayali arastirmalarin gelisim siireci
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2.3.1 Shannon’in Entropi Fonksiyonu ile Olasihk, Tahminler ve Istatistik Biliminin
Iligkisi

Fizikte termodinamikte ortaya konulan sistemlerin entropisini, belirsizliginin
Olclisiinii en iyi ifade edebilecek bilim dali istatistikti. Ciinkii belirsizlik
durumunda netlik veya kesinlik yoktur ancak tahminlerde bulunulur ve ancak
tahminler ve olasiliklardan s6z edilebilir. Bu nedenle belirsizligin ilk defa
fonksiyonlastirilmasi yani matematiksel olarak ifade edilmesi Shannon’in Entropi

Fonksiyonundaki olasiliklar sayesinde olmustur.

Shannon tarafindan ortaya konulan Entropi Fonksiyonu H (p) belirsizligin bir
Olciistidiir. Belirsizligi 6lcen bu fonksiyonun iginde olasiliklarin olmasi ¢ok
mantiklidir. Ciinkii bildigimiz gibi istatistik yontembiliminin temeli tahminler ve
olasiliklar iizerine kuruludur. Ornegin; Olasihk denilen kavram, bir olay
gerceklestiginde olasi tiim sonuclari, tahminleri bize verir. Zar atma deneyinde
zarin hangi yiiziiniin gelecegini bilemeyiz. Kesinlik yoktur ancak olasilik
yardimiyla bu belirsizlik altinda tahminlerde bulunabiliriz. Shannon’in entropi
fonksiyonun da denklemin sol tarafinda belirsiz bir sistemin 0lctisii, bir durumun
belirsizliginin ifadesi ancak sag tarafta olasiliklarin yer aldig1 bir fonksiyonla

olabilirdi.
2.3.2 Shannon’in Entropi Fonksiyonu

Shannon’in entropi fonksiyonunun hesaplanmasi X rastlant1 degiskeninin kesikli
ve stirekli olmasina gore degismektedir. X rastlant1 degiskeni kesikli iken toplam,

siirekli iken de integral ile hesaplama gerceklestirilmektedir.

X kesikli rastlanti degiskeninin dagilimi ( Xq, Xs,..., X,) Ve olasiliklari
(P;> Pys---» P,) Olsun. Olasilik kurallarina gére olasiliklar hem sifirdan biiytiktiir
hem de toplamlar1 1’dir. Bu durum her bir i degeri icin olasiliklar 0’a esit veya
biiytik (p,=0) ve olasiliklar toplami 1 olarak (2.4) esitligindeki gibi ifade

edilmektedir.
i p(x) =1 (2.4)

Py P,s---» P, bir kesikli olasilik dagilimi ise bu dagilima iliskin Shannon’in Entropi

Fonksiyonu;
14



Hy (p) = — Xis1p (xp) log, p (xi) (2.5)
seklinde olmaktadir.

X stirekli bir rastlanti1 degiskeni oldugunda shannon’in entropi fonksiyonu (2.6)
denklemdeki gibi hesaplanmaktadir. Siirekli durumlardaki entropiye, diferansiyel

entropi ismi de verilmektedir.
H=— [ " f(x) log (f(x)) dx (2.6)

Shannon’in entropi fonksiyonunda logaritmanin tabani genel olarak 2 olarak
alinmakta olup entropi birimi “bit (binary digit)” olarak ifade edilmektedir. Ancak
logaritmanin tabani e olarak alinirsa entropi birimi bu sefer “nat” olmaktadir
(Garcia, 1994: 203).

X rd’nin kesikli oldugu durumlarda eger rastlanti degiskeninin alabilecegi tiim
degerlerin (Xxq, Xo,..., X,) olasiliklar1 birbirine esit ise olasiliklarin toplami 1

oldugundan (XiL;p (x;) = 1) , rastlanti degiskeninin alabilecegi degerlerin
olasiliklar1 birbirine esit ve p(x;) = p(Xy) =...= p(x,) = % oldugu durumda

entropi degeri (2.7) esitligindeki gibi olmaktadir.
H (p) = log, n (2.7)

Bu entropi degeri X rastlanti degiskeninin en heterojen oldugu durumdaki
(rastlant1 degiskeninin aldig1 tiim degerleri alma olasiliklarinin birbirine esit
oldugu) entropi degeridir. Heterojen durumdaki entropi sistemin maksimum
entropisidir.

Asagidaki orneklerde farkli deneyler icin sistemlerin maksimum entropileri

hesaplanmistir. (Samilov, 2015:16).

Omnek 2.1 Para atma deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum entropisinin

hesaplanmasi.

Para atma deneyine ait tiim sonuclarin 6rneklem uzayi1 S=(Yazi, Tura) olup
denemenin olasi tiim sonuclarinin sayisi n=2 ve (2.8)’deki hesaplamadan para
atma deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum entropisinin 1 bit oldugu

goriilmektedir.
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H (p) = log2 2 =1 bit (2.8)

Ornek 2.2 Zar atma deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum entropisinin

hesaplanmasi.

- Zar atma deneyinde tiim sonuclara ait 6rneklem uzayr S=(1,2,3,4,5,6) olup
denemenin olasi tiim sonuclarinin sayis1 n=6 ve (2.9)’daki gibi bulunmaktadar.
(2.9)’daki hesaplamadan zar atma deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum
entropisinin 2,58 bit oldugu goriilmektedir.

H (p) = log2 6 = 2,58 bit (2.9)
Ornek 2.3 Bir satran¢ tasinin, satran¢ tahtasimin herhangi bir siitununda
bulunmasi deneyine uygun sistemin maksimum entropisinin hesaplanmasi.
- Satran¢ tahtasinin 8 siitunu oldugundan ve deneyin 8 tane sonucu
olabileceginden n=8 alinarak esitlik (2.10)’daki gibi bulunmaktadir. (2.10)’daki
hesaplamadan bir satran¢ tasinin, satran¢ tahtasinin herhangi bir siitununda
bulunmasi deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum entropisi 2,58 bit oldugu
goriilmektedir.

H(p) = log2 8 = 3 bit (2.10)

Ornek 2.4 Bir satran¢ tasinin satrang tahtasinin herhangi bir karesinde bulunmasi

deneyine uygun sistemin maksimum entropisinin hesaplanmasi.

- Satran¢ tahtasinin 64 karesi bulundugundan ve bir deneyin 64 sonucu
olabileceginden n=64 olarak alinarak esitlik (2.11)’deki gibi hesaplanmakta olup
bu durumda bir satran¢ tasinin, satranc¢ tahtasinin herhangi bir karesinde
bulunmasi deneyine uygun fiziksel sistemin maksimum entropisinin 6 bit oldugu
goriilmektedir.

H (p) = log2 64 = 6 bit (2.11D)

(2.12) nolu denklemde goriilecegi gibi bir deneydeki maksimum entropinin
bulunmasi formiiliinde n degeri biiytidiikce maksimum entropi degerinin de H(p)
arttig1 goriilmektedir. Bu nedenle bir deneydeki olas1 sonuc sayisi daha fazla ise

maksimum entropi de daha fazladir.

H () = log2 n (2.12)
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Orneklerde verilen deneyler icin maksimum entropi degerleri karsilastirildiginda
deney olasi sonuclar1 daha fazla olan deneylerin maksimum entropisinin daha
fazla oldugu goriilmektedir. Ornegin; satranc taginin satrang tahtasinin herhangi
bir karesinde bulunmasi durumunda, herhangi bir siitununda bulunmasi
durumuna goére maksimum entropi degerinin daha ytiksek oldugu goriilmektedir.
Deneyler arasinda en az maksimum entropi degeri, deneme sonucu yalnizca 2

olan para atma deneyine aittir (Tablo 2.2).

Tablo 2.2 Farkli deneyler i¢in sistemin maksimum entropi degerleri

Deneyin Tiim . . Sistemin
. . Olas1 Sistemin Maksimum
Deney/Olay | Deneyin Olas1 Tiim Sonuglarinin Maksimum Entropi
Ad Sonuglan ™ Entropisi Hesabt | pegeri
) H () (bit)
Para atma Paranin Yizleri r H oo 2 1
deneyi (Yazi, Tura) 18" (p) = log,
Zar atma Zarin tiim yiizleri _ H _ 6 2,58
deneyi (1,2,3,4,5,6) D=8 (p) = log,
Satrang taginin | gatrancta siitunlar
herhangi bir (1,2,3(54,5,6,7,8) n=38 H (p) = log, 8 3
stitunda olmasi
Satrang taginin
satrang Satrancta kare
tahtas1r.11n. sayis1 64 tanedir n=64 H (p) = logz 64 6
herhangi bir (1,2,....64)
karesinde
bulunmasi

2.3.3 Shannon’un Entropi Fonksiyonunun Ozellikleri

Shannon’in entropi fonksiyonunun 6zellikleri asagida yer almaktadir: (Cover ve

Thomas, 2006: 41).

1. Entropi fonksiyonu her zaman 0 ve 0’dan biiyiik degerler alir. Entropi degeri
hicbir zaman negatif olamaz. Bu durum (2.13)’te ifade edilmektedir.
HX)=0 (2.13)

2. Kosullandirma entropiyi azaltmaktadir. Bu durum Teorem 2.1’den

anlasilmaktadir.
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Teorem 2.1 X ve Y iki rd olmak tizere H (X/Y) < H (X) ve X ve Y rd’leri bagimsiz
ise

H (X/Y) = H X) (2.14)

olacaktir.
ispat: X ve Y rd’leri bagimsiz ise H (X, Y) = H (X). H (Y) oldugundan;

HX,Y) =H&/Y). H ()

HX/Y) = 222

H ()
HX/Y) = == = H ()
HX/Y) =HX)

3. Entropiye Bagh Bagimsizlik: X; X, ...,, X, P (X1, Xp,..., X,)’e gore cizilebilir.

Bu durumda;

H Xy Xp ..., Xp) < Y1 H (X)) (2.15)

1=

olacaktir.
Ancak ve ancak X; ler bagimsiz ise;
HX; X5 ..., X)) = YL HX) (2.16)

olmakta ve X; ‘lerin bagimsiz olmasi durumunda gecerli bu esitlige toplamsallik

denilmektedir.

4. | X |, X’in araligindaki elemanlarin sayis1 gosterdigi durumda, eger ve sadece X,
X tizerinde uniform dagilima sahipse
HX) <log | X| (2.17)

olacaktir.
5. H (p), p’de konkav yani i¢ biikeydir.
6. Olusma olasilig1 O veya 1 olan bir olayin entropisi sifirdir.

H; (0) =H; (1) =0 (2.18)
Entropi fonksiyonunda olmayacag kesin olan yani olusma olasilig1 (p=0) olan bir

olayin entropisi hesaplanirsa;
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Hy(p) =-p;Inp, =-0.In(0) =0
oldugundan entropi sifirdir. Bu durum (2.19) esitligi ile ifade edilmektedir.
H,(0)=0 (2.19)

Entropi fonksiyonunda olacagi kesin olan yani olusma olasilig1 (p=1) olan bir

olayin entropisi hesaplanirsa;
Hy(p) =-p;lnp; =-1.In (1) =-1.0=0
oldugundan entropi sifirdir. Bu durum (2.20) esitligi ile ifade edilmektedir.
H; (1) =0 (2.20)

Eger bir olayda olasi durumlarin olma olasiliklarindan sadece biri 1 ve diger
olasiliklar O ise bu durumda olayin entropi degeri O olacaktir. Bunun nedeni bu
olaylarin durumlarinin olma olasiliklarinin sadece iki ihtimalinin olmasindan ve

belirsizligin olmamasindan kaynaklanmaktadir.

Teorem 2.2 p bir olasilik o.ii H (p), p olasiliginin konkav bir fonksiyonudur.
H (p) = log | X| =D (p\\w) (2.21)

u, |X| ftizerinde bir uniform dagilima sahiptir. Hnin konkavligi D’nin

konveksligini dogrudan takip eder (Cover ve Thomas, 2006: 32).
2.3.4 Onemli Olasilik Dagilimlarnin Shannon Entropisi

Istatistikte yaygin kullamldig1 icin o6nemli olan kesikli ve siirekli olasilik
dagilimlarinin olasilik fonksiyonlar1 ve bu olasilik fonksiyonlar: ile hesaplanan

shannon’in entropi degerleri Tablo 2.3’te goriilmektedir.

Tablo 2.3 Bazi olasilik dagilimlarinin shannon entropisi (Dinger, 2015: 28)

Dagilimin Adx Olasilik Fonksiyonu Shannon’in Entropisi
Ustel Dagilim fx)=re™ x,A>0 1-InA
Normal F(x) = ——e= e * In (2nec?)
B V2n 62 202 neo
Diizgiin ()= a<x<p In (B - )
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Tablo 2.3 Bazi olasilik dagilimlarinin shannon entropisi (Dinger, 2015: 28)

(Devam)
Bernoulli | f(k;p) =p*1-p)'™;k=0,1 q1In(q) - p In(p)
Binom P (K=K = (}) @-p)™p ~In (2mnep (1-p)) + 0 (+)
Geometrik P (K=k) = p* (1-p)*" - (1-p) Ing(ll;P)' plog, (p)
Gama £ (o) = % k + In@ ;(r) }Irll{k()k) +(1-
e | 100 =grorian | R P e

2.4 Entropi Ol¢iim Birimi

Farkli alanlarda herhangi bir biiyiikliigiin 6lciilmesinde aym tiirden birim bir
biiyiikliik kabul edilerek bu biiyiikliige gore 6lciimler degerlendirilir. Ornegin;
uzunluk Ol¢iimlerinde iki yer arasindaki mesafe 20 km ise bu baz alinan birim
uzunluk olan 1 km’nin 20 kat1 kadar bir mesafe demektir. Bir araba saatte 1 km
yol aliyorsa bu arabanin hizi 1 km/saat olarak kabul edilmektedir. Bu durumda
bir arabanin hizinin 180 km/saat oldugu belirtilirse birim hizin 180 kat1 kadar bir
hiza sahip oldugu anlasilmaktadir. Sicaklik 6lciimlerinde ise bir birim sicaklik 1°C
olarak kabul edilir ve eger bir cismin sicakligi 50°C deniliyorsa buradan birim
sicakligin 50 kati oldugunu anlamaliy1z. Benzer bicimde bir sistemin entropisinin
(belirsizliginin) ol¢iimiinde de birim entropi tanimi olacaktir. Bu birim entropi,
basit bir sistemin entropisi olacaktir. Bu basit sistem iki duruma sahip sistemdir.

Bir olay sonucu yalnizca 2 sonucu olan bir sistem basit bir sistemdir.

Ornek 2.5 Para atma deneyi, 2 duruma sahip olan bir fiziksel sistemdir. Bu sekilde
bir sistemin entropisi asagidaki shannon’in entropi fonksiyonu yardimiyla 1 olarak
elde edilmektedir. 2 duruma sahip basit bir fiziksel sistemin entropisi 1 olmakta
ve bu sekilde bir sistemin entropisi birim entropi degeri olarak kabul edilir ve bit
(binary digit) denir. Eger bir sistemin entropisi 25 bit ise entropi biriminin 25 kat1

kadar bir entropi degerine sahip oldugu anlasilmaktadir (Samilov, 2015: 16).
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H(p) = - XiL1p (x3) log, p (x;) (2.22)
1 1 1 1
=_(§.10g2§+5.10g2§):1
2.5 Entropi Fonksiyon Tiirleri

Belirsizligin bir olciimii olan ilk entropi fonksiyonu, Shannon’in entropi
fonksiyonudur. Shannon’in  entropi fonksiyonu, belirsizligi ilk defa
fonksiyonlastirmistir. Ardindan bu fonksiyon yardimiyla baska entropi
fonksiyonlar1 da gelistirilmistir. Ornegin; Alfred Renyi, Shannonin entropi

fonksiyonunu gelistirerek Renyi entropi fonksiyonunu bulmustur.

Shannon’in entropi fonksiyonu disinda Renyi, Tsallis, Kullback Leibler en yaygin
kullanilan entropi fonksiyonlaridir. Ancak bu entropi fonksiyonlar1 disinda baska
entropi fonksiyonlar1 da bulunmaktadir. Tablo 2.4’te 23 tane entropi fonksiyonu
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlarin ortak o6zellikleri, belirsizligin oOlciimiinde
kullanilmalar1 olup genelde bu fonksiyonlarda logaritmanin oldugu

goriilmektedir.

Tablo 2.4 Belirsizligi 6l¢mek icin kullanilan entropi fonksiyonlar1 (Esteban ve

Morales, 1995: 338)

No h(x) 9,(® 9,3 v;
1 X -xlogx X

2 (1-r) 'logx ' .

3 X - X" logx x*

4 (s—r)'llogx xt "

5 (1/s) arctanx x"sin (slogx) (;(lrg(g))s()

6 (m-r)'llogx x-m+1 <

7 ((m-1))'logx x/m N

8 (1-t) logx gt+sl o

9 (1-9) ' (x-1) XS .
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Tablo 2.4 Belirsizligi 6l¢mek icin kullanilan entropi fonksiyonlar:1 (Esteban ve

Morales, 1995: 338) (Devami)

10 (t-1) 7 (x*-1) X1/t v
11 (1-5) 1 (ex-1) (s-1)xlogx v
12 | (1.9 /D ) < v
13 X - x'logx v
14 (s-1)'x X —-x° \%
15 (sins) 'x x'sin(slogx) v
16 | (1+1/2) log (1+2)- (142x) log(1+2x) v
X/A
17 X -xlog((sin(sx)/2sin(s/2))) \Y
18 < (sin(sx)/2sin(s/2))) v
log((sin(sx)/2sin(s/2))))
19 X -xlogx \a
20 X -logx Vi
21 (1-r) 'logx X1 Vi
22 (1-s) 7 (eX-1) (s-1)logx Vi
23 | (1.5 xEV/ED ) &1 vi

2.5.1 Renyi Entropisi

Olasilik teorisindeki ¢alismalari ile taninan matematik¢i Alfred Renyi, Shannon’in

entropi fonksiyonu’nu gelistirerek yeni bir entropi fonksiyonu gelistirmistir.

Renyi entropi fonksiyonu, Shannon’in entropi fonksiyonu'nun a—1’e yaklasirken
ozel bir halidir. Benzer sekilde belirli matematiksel islemlerle renyi entropisinden
de shannon’in entropi fonksiyonuna ulasilabilmektedir. Renyi entropisi (2.23)

esitliginde gortilmektedir.
1 4
HR(p)z—l_alog( E . 1pi),oc>0,oc;é1 (2.23)
1=
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Renyi entropi fonksiyonu, Shannon’in entropi fonksiyonundan elde edildiginden
renyi entropisinin 6zellikleri Shannon’in entropi fonksiyonunun 6zelliklerine

benzemektedir (Principe J.C., 2009).

1. Renyi entropisi (Hg(X)) negatif degerler almamakta sifir ve sifirdan biiyiik

degerler almaktadir. Bu durum (2.24) esitligi ile gosterilmektedir.
Hr(X) =0 (2.24)

2. Renyi entropisi (Hg(X)) sinirly, siirekli ve o degerleri i¢in artan olmayan bir

fonksiyondur.

3. Renyi entropileri farkli a degerleri i¢in korelasyonludur.

4. Renyi entropisi o < 1 ise konkav, o > 1 ise konkav ya da konveks degildir.
5. Renyi entropisinin toplanabilirlik 6zelligi vardir.

6. Renyi entropisinin maksimumu Pi = 1/n i¢in In = n dir.

2.5.2 Tsallis Entropisi (q Entropisi)

Fizik biliminde Tsallis entropisi, standart Boltzman-Gibbs entropilerinin
genellestirilmis halidir. Boltzmann-Gibbs entropisi, 1sisal dengedeki sistemlerin
faz uzayinda her hali esit olasilikla isgal ettikleri ilkesine dayanmakta olup
dengede olmayan sistemler icin ise 1988 yilinda Constantino Tsallis tarafindan ilk
kez yeni bir entropi ortaya konulmustur. Bu nedenle tsallis entropisi veya q

entropisi olarak ta anilmaktadir. Tsallis entropisinin

a — 1 icin Shannon entropisine yaklagsmakta oldugu goriilmektedir. Tsallis

entropisi (2.25) denklemindeki gibidir (Tsallis,vd.,1988).
(2.25)

oa>0vea =1
2.5.3 Goreli Entropi (Kullback Leibler Uzaklig1)

Goreli entropi, iki dagilim arasindaki uzakligin bir 6lciisii olup bu uzaklik
nedeniyle Kullback-Leibler Uzakhigi da denilmektedir. Istatistikte, olabilirlik

oraninin beklenen logaritmasi olarak ifade edilmektedir. Goreli entropi, D(p\\q)
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dogru dagilim p iken q’yu tahmin etmenin verimsizligini tahmin etmenin bir

Olciisiidiir (Cover ve Thomas, 2006: 19).

p(x) ve q(x) olasilik fonksiyonlar:1 arasindaki Goreli Entropi veya Kullback-Leibler

Uzaklig1 (2.29) ve (2.30) esitliklerindeki gibi ifade edilmektedir.

D (pP\\Q) = ZrexP() log2 5 (2.26)

D (p\\q) = EplogZ (2.27)

(X)
Teorem 2.3 Goreli entropi icin zincir kurali (Cover ve Thomas, 2006: 24-25).

D(p&y)\\q&y) =D @(mx \\qx) +D (p (y\x) \\ q y\x)) (2.28)
Ispat:

D&y \\q&y)

p®p Y\

= ZX Zy p(X7 Y) log q x) q (y\x)

= ¥ 2y p(xY) log p( ) + 2x 2y P(X,y) log th:g

= D (p(x)\\g®) + D (p(y|x)\\q(y|x))
Teorem 2.4 Goreli Entropinin Konveksligi
D (p\\@), (p, @) cifti icin konvekstir. Yani (p;,q;) ve (p,,q,) iki cift olasilik
yogunluk fonksiyonlari olmak {izere tiim 0 < A < 1 icin;
D@p, + 1 =M p,\\Aq, + (1 =N qy)
=AD(p;\\q) + 1 =) D (p,\\ q,) (2.29)
olmaktadir (Cover ve Thomas, 2006: 32).

Ispat: Logaritmik toplam esitsizligini (2.29) denkleminin sol tarafindaki bir terime

uyguluyoruz.

Ap M+ (1-1)p,®
A0+ (1 -2 qy(x)

(A p, G)+(1-2) p,(x)) log
pl( Xx) (1-2) py, %)

1M q, ® (2.30)

+(1-2) p,(x) log
24
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Bunu tiim x lizerinden toplayarak, istenen 6zelligi elde ederiz.
2.6 Sistemin Entropisi

Bir sistemin entropisi bulunurken degiskenin olasi sonuc degerleri ile olasiliklar:
carpilmaktadir. Ancak entropinin bulunmasinda degiskenin kesikli veya siirekli

olmasi 6nemlidir ¢iinkii entropinin bulunmasi degisecektir.
2.6.1 Kesikli Sistemler icin Entropi

Rasgelelik iceren bir sistemin (X) bulunabilecegi durumlar x;, X,,..., X, olsun. Her

bir durumun olasihig1 p,= P (X = x;) olmak iizere, sistem asagidaki gibi ise;
X1, X9, ..., Xy
X = ( ) (2.30)
Py Pyss Py

Bu sistemin entropisi, Shannon’in entropi fonksiyonundan (2.31)’deki esitlik ile

hesaplanabilmektedir.

n
HX) = Z-—1pi log, p, (2.31)

Ornek 2.6 Bir X sisteminin bulunabilecegi durumlar ve bu durumlarda bulunma

olasiliklar1 asagidaki gibi olsun. 4 tane durum olup durum olasiliklar1 asagida

verilmistir.
1 2 3 4
X= 3 2 11
7 7 7 7

N

Bu durumda X sisteminin entropisi esitlik (2.31) ve sistemin farkli durumlarda

bulunma olasiliklari ile bulunmaktadar.

- 3 3 2 2 1 1 1 1
H(X) = z:pilogzpi = _§log2§_;10g2§_§logz§_§logz§
i=1

H X) =-0,428 x (-1,244) - 0,285 x (-1,811) - 0,285 x (-2,8) = 1,84 bit

X sisteminin entropisi olan H(X), 1,84 bit olmaktadir. Bir diger ifadeyle X
sistemindeki belirsizligin olciisii 1,84 bit kadardir. Entropi icin birim 6l¢i 1 bit
olup X sistemi, belirsizligin 0l¢ii birimi olan 1 bitin 1,84 kati1 kadar belirsizlige

(entropiye) sahiptir.
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2.6.2 Siirekli Sistemler icin Entropi

Stirekli bir sistem icin degiskenin aldig1 degerler siirekli bir araliktan gelen (x
siirekli bir rd.) ve f(x) oyf. olmak iizere Shannon’in Entropi Fonksiyonu H(X)

esitlik (2.32)’deki gibi bulunmaktadir (Samilov, 2015: 23-25).
H(X) = - [ " f(x)log f(x)dx = E{- log f(x)} (2.32)

Stirekli sistemler icin entropi alansal olarak ta (2.33) ve (2.34)teki gibi ifade

edilebilmektedir.
HY = - f::w f(x) log f(x)dx — log Ax (2.33)
H), = E{-log (f(x) Ax)} (2.34)

Bu esitliklerdeki Ax degeri grafiksel bir alani ifade etmektedir. Aciklayacak
olursak; X rd’nin yogunluk fonksiyonu f(x) ise yogunluk fonksiyonunun tanimina
gore f(x)=0 ve [ :w f(x)=1'dir. Bu tamim yogunluk fonksiyonun grafigini
diistindiigiimiizde ise y=f(x) ile x ekseni arasinda kalan alanin 1 oldugunu
gostermektedir. y=f(x) fonksiyonunun tanim araligini uzunlugu Ax olan alt
araliklara bolerek, boliim noktalarindan y eksenine paraleller ¢izilmesiyle, s6z
konusu alan alt tabani1 Ax olan ABCD egrisel yamuklarina béliinmiis olur ve bu
egrisel yamuklarin her birinin alani, alt tabami Ax ve yiiksekligi f(x;) olan
dikdortgenlerin alanlar ile hesaplanmaktadir. Bu durumda bu y=f{(x) ile x ekseni
arasinda kalan alan, f(x;)Ax alanina sahip dikdortgenlerin toplami olarak ifade
edilmektedir. Bu durumda ayni alanin yeniden farkli fonksiyonlarla ifade edilmesi
saglanmaktadir. Olasilik yogunluk fonksiyonu y=f(x) olan X siirekli rd’ni yerine n
duruma sahip olan ve gerceklesme olasiliklar1 f(x;)Ax olan kesikli rd’leri ile ifade
edilmektedir. Buradan yola cikilarak; x siirekli rd’'nin entropisi, n sayida degeri

olan bir kesikli rd’nin entropisinin hesabi ile elde edilebilmektedir. Bu durumda;

p; = f(x;)Ax olarak alindiginda kesikli rd’nin entropi fonksiyonu (2.35) ve
(2.36)’daki gibi olmaktadir.

HY = =) pjlogp, = = ELi(fx)Ax) log (Gx)Ax) (2.35)
HEY = - 20 (f(x) log f(x))) Ax = X" (f(x)Ax) logAx (2.36)
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n—oo ve Ax — 0 ise;
lim Y [f(x)logf(x)] Ax = — [T f(x) log f(x)dx (2.37)
lim Y7 f(x)Ax = [ 7 f(x)dx = 1 (2.38)

(2.37) ve (2.38) esitlikleri dikkate alindiginda (2.36) esitligi yaklasik bir sekilde
(2.33)’teki gibi elde edilmektedir (Samilov, 2015: 23-25).

2.7 Bilesik Entropi

Bilesik entropinin hesaplanmasi X ve Y rastlanti degiskenlerinin kesikli veya

siirekli olmalarina gore farkli sekillerde hesaplanmaktadir.
2.7.1 Kesikli Sistemler i¢in Bilesik Entropi

X ve Y kesikli rastlant1 degiskenlerinin bilesik entropisi, p (x,y) olasilik dagilimi ve
shannon’in entropi fonksiyonu ile (2.39) esitligi ile asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

H (X, Y) == ZXEX Zerp (X)Y) lOg p (X,Y) (239)

Ayni1 zamanda (2.40) denklemi ile de tanimlanabilmektedir (Cover ve Thomas,

2006: 16-17).
HX Y)=—-Elogp X,Y) (2.40)

X ve Y sistemleri birbirinden bagimsiz ise X ve Y gibi bagimsiz iki sistemin
bilegkelerinin entropisi (2.41) esitligindeki gibi sistemlerin entropilerinin

toplamina esit olmaktadir.
HX,Y)=HX) +H(Y) (2.41)
2.7.2 Siirekli Sistemler i¢in Bilesik Entropi

X ve Y fiziksel sistemleri olmak iizere bu sistemlere uygun olarak x ve y rastlanti
degiskenleri ve bu degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonlar f; (x) ve f5(y), bu
fonksiyonlarin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu f(x,y) o.i; (X,Y) bileske
sisteminin entropisi (2.42) veya (2.43)’teki esitliklerdeki gibi ifade edilmektedir.

Bu esitliklerdeki (AxAy) alan ifade etmektedir. Bu esitlikler; (x,y) siirekli rastlanti

27



degiskeninin entropisinin, sonlu sayida degere sahip kesikli rastlant1 degiskeninin

entropisi yardimiyla ifade edilmesiyle elde edilmektedir (Samilov, 2015: 25-26).
Hgl( TE}), = — fflw f(x, y) log f(x,y)dx dy - log AxAy (2.42)
Hay, ay = E{~ log [f(x,y) AxAy]} (2.43)

2.8 Kosullu Entropi

Eger X ve Y kesikli rastlanti degiskenleri p(x, y) bilesik olasilik fonksiyonuna
sahipse bu degiskenlerden birinin digerine gore kosullu entropisi, degiskenlerden
birinin digerine gore kosullu olasiliginin logaritmasinin beklenen degerinin

negatifine esittir.

Eger X,Y) ~p (x,¥) ise H (Y|X);

HYIX)= ) _ p® H(Y|X=x) (2.44)

= = ZxexP(®) 2 oy P(Y[X) log p(ylx) (2.45)
> ZXEX ZyEY p(X:Y) log p(le) (246)

= —Elog p (Y|X) (2.47)

olmaktadir (Cover ve Thomas, 2006: 17).
Teorem 2.5 Kosullu Entropi icin Zincir Kurali

Zincir kuralina gore X ve Y gibi rastlanti degiskeninin bilesik entropisi
degiskenlerden birinin entropisi ile diger degiskenin bu degiskene gore kosullu
entropisinin toplamina esit olmaktadir. Buna zincir kurali teoremi denilmekte

olup asagida ispatlanmaktadir. (Cover ve Thomas, 2006: 17-18).
HX Y)=HX +H (Y|X) (2.48)
HX Y)=H(Y) +HX|Y) (2.49)
Ispati:
H(X,Y) = - Yyex Zyey P(X,y) log p(x,y)
= - Xxex Lyey P(%,¥) log p(x) p(y[x)

= - Xxex ZyEY P(X,Y) log p(X) - Yixex ZyEY p(X,Y) log p(le)
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= - 2xexP(X) log p(X) - Xxex Zyey P(X,Y) log p(y[x)
= H(X) + H (Y|X)

Benzer bicimde esitlik (2.50) yazilabilmekte ve denklemin iki tarafinin beklenen

degeri alinarak teorem elde edilebilmektedir (Cover ve Thomas, 2006: 18).
logp X, Y) =logp (X) + log p (Y\X) (2.50)
Sonuc olarak;
HX Y\Z) =HX\Z) + H (Y \X, Z) (2.51)

Ispat1 teoremin ispati ile aymi cizgide ilerlemektedir (Cover ve Thomas, 2006:

18).

(X, Y) bileske sisteminde X ve Y sistemleri bagimsiz ise;
H(Y/X) =H () (2.52)
HX/Y)=HX) (2.53)
Bileske sistemin entropisi, sistemlerin entropilerinin toplamina esit veya kiiciiktiir.

HX Y)<HX) + H() (2.54)
2.9 Ortak Bilgi Miktar1 ve Entropi

Bir sistemin Dbelirsizligini gidermek icin o sistemdeki bilgi miktarinin
arttirilmasinin gerektigi bilinmektedir. Bir X sisteminin belirsizliginin giderilmesi
icin gerekli enformasyon miktar1 Iy olmaktadir. Ancak X sisteminin direk olarak
gozlenemedigi durumlarda bu X sistemini gozlemek yerine, bu sistemle baglantili
olan bir Y sistemini gozlemek gerekli olabilir.

X sisteminin entropisi H (X) ise bu belirsizligin asilmasi icin gerekli bilgi miktari,
Ix = H (x) olacaktir. X sistemi direk gozlenemediginden Y sistemi dikkate
alinmissa kosullu entropiye gore Y sisteminin X hakkinda icerdigi entropi miktar1
H (X\Y)’dir. Boyle bir durumda, Y sisteminin gozlenmesi ile X sisteminin
entropisinde gerceklesen azalma miktar1 diger bir ifade ile Y sisteminin X sistemi

hakkinda verdigi enformasyon miktar1 (2.55) nolu denklemle;
Iy .x =HX) -H X\Y) (2.55)

Iy_x =Y sisteminin X sistemi hakkinda verdigi enformasyon miktar1
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H (X) = X sisteminin entropisi

H (X\Y) = X’in Yye gore kosullu entropisi = Y sisteminin X hakkinda icerdigi

entropi miktar1

X sisteminin Y sistemi hakkinda verdigi enformasyon miktar1 ise (2.56) nolu

denklemle
Ix.y =H () -HM\X) (2.56)
Ix_,y = X sisteminin Y sistemi hakkinda verdigi enformasyon miktari
H (Y) = Y sisteminin entropisi
H (Y\X) = Y’in X’ye gore kosullu entropisi
ifade edilmektedir (Samilov, 2015: 37).

Teorem 2.6 X sisteminin Y sistemi hakkinda verdigi informasyon ile Y sisteminin

X sistemi hakkinda verdigi informasyon miktarlar1 birbirine esittir.
oy = yox (2.57)
ispat: Bileske sistemin (X, Y) entropisi H (X, Y) olarak ifade edilmektedir ve
HX Y)=H®X) + H(Y\X) =H(Y) + H(X\Y) oldugundan buradan
HYX) =HX Y)-HX) (2.58)
H X\Y) = H (X,Y) - H(Y) (2.59)
Ixy = H (Y) - H (Y\X) denkleminde H(Y/X) yerine (2.58) yazilirsa ve Iy_x =
H (X) - H (X\Y) denkleminde H(X/Y) yerine (2.59) denklemi yazilirsa;
Sonug olarak;
Ix ,yv=HX) + HY)-HXY)ve (2.60)
Ix=HX)+HY)-HXY) (2.61)
elde edilmektedir. Buradan (2.60) ve (2.61) denklemlerinin birbirine esit oldugu
sonucuna ulasilmaktadir. Ayrica (2.60) ve (2.61) formdiilleri birarada yazildiginda

karsilikli enformasyon denklemi elde edilmektedir. Karsilikli enformasyon

denklemi;

lyoy=H X + H()-HXY) (2.62)
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seklinde bulunmaktadir (Samilov, 2015:38).
Teorem 2.6’dan Cikan Sonuclar:

e X ve Y sistemleri birbirinden bagimsiz sistemler ise Iy ,v= Iy ,x= 0

olacaktir.
X ve Y sistemleri birbirinden bagimsiz ise bilesik (X, Y) sisteminin entropisi;
H (X,Y) = H(X) + H (Y) seklindedir.

Bu denklem, (2.60) ve (2.61) denklemlerinde H (X, Y) yerine yazilirsa Ix_y =

Iy_x = 0 oldugu rahatlikla goriilmektedir.

e Y sistemi X sistemini olasilik bakimindan tamamen belirlemis ise, bir bagka

ifadeyle P (Y\X) = 1 ise,

H(X,Y)=H(X) olmaktadir ve (2.60) denkleminden Iy_,x =H(X)=H(Y) sonucuna
ulasilmaktadir (Samilov, 2015: 38-39).

x ve y rdlerinin kesikli veya siirekli olmasina gore ortak bilgi miktarinin formiilleri

degisiklik gostermektedir.
2.9.1 X ve Y rd’leri Kesikli ise Ortak Bilgi Miktar1

x ve y iki kesikli rastlanti degiskeni ve bilesik olasilik fonksiyonlar1 p (x, y) ve
marjinal olasilik fonksiyonlar1 p (x) ve p (y) olsun. Ortak bilgi miktar1 I (X, Y); x
ve y rastlanti degiskenlerinin birlesik olasilik fonksiyonu ve marjinal olasilik
fonksiyonlar1 carpimi p(x). p(y) arasindaki goreli entropi veya Kullback - Leibler
uzakligidir (Cover ve Thomas, 2006: 19-20).

[(X,Y) = Teex ZyerP(x, ¥) log 20 (2.63)
=D (p (x) \\ P () P()) (2.64)

_ P(x,y)
= Ep (xy) log G0 PG) (2.65)

2.9.2 X ve Y rd’leri Siirekli ise Ortak Bilgi Miktar1

x ve y siirekli rastlant1 degiskenleri ve bilesik olasilik yogunluk fonksiyonlar f (x,
y) ve marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlari ise f(x) ve f(y) olmak {izere x ve y

rdleri arasindaki ortak bilgi miktari I (x, y) olmak tizere;
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— f&xy)
1(X,Y)=E | log=2-Xo o (2.66)

olarak ifade edilmektedir (Samilov, 2015: 46).
(2.66) nolu denklemin sag tarafinda siirekli rastlant1 degiskenleri olan x ve y icin

beklenen degerin bulunmasindan (2.67) denklemine ulasilmaktadir.

_ fxy) 1 _ fxy)
I(X, Y)=E [logf(x)f(y) ] = [ f(xy) log 757 dxdy (2.67)

Ortak bilgi miktar1 O dan biiyiik degerler alir pozitiftir.
Ix,y) >0 (2.68)
Teorem 2.7 Ortak Bilgi Miktar1 i¢in Zincir Kurah
Xy, ..., X, ve Y rastlant1 degiskenleri olmak iizere;
I (Xp,een, Xp); Y) = 2 T (X Y [ X, Xigsee o5 Xp) (2.69)
olmaktadir (Cover ve Thomas, 2006: 24).
Ispat:
1(Xy,..., X); Y)
=H (Xy,..., X,) — H (Xp,..., X, | V)
=Y H X [ Xi1, Xig,e, X1) = 2in 1 H X | Xiq, Xigseor X1, Y)
= I 1Y [ X, Xp e Xig)
Teorem 2.8 Ortak Bilgi Miktar1 ve Entropi

X ve Y iki rastlant1 degiskeni olsun. X ve Y degiskenlerinin ortak bilgi miktarlari ve
entropileri arasindaki iliski asagida denklemlerde yer almaktadir (Cover ve

Thomas, 2006: 21-22).

1(X;Y) =H(X) -H X|Y) (2.70)
1(X;Y)=H(Y)-H (Y|X) (2.71)
IKY)=HX +HX)-HXY) (2.72)
1Y) =1(Y;X) (2.73)

1(X;X) =H(X) (2.74)
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H (X), H (Y), H (X,Y), H X|Y), H (Y|X) ve I (X, Y) arasindaki iliski Sekil 2.2’deki
venn semasl ile gosterilmektedir. Ortak bilgi miktarinin I (X; Y), X ve Y'nin bilgi

miktarlarinin kesisimine karsilik geldigi goriilmektedir.

H(X,Y)

H(X) H(Y)

Sekil 2.2 Entropi ve ortak bilgi miktari iligkisi (Cover ve Thomas, 2006: 22).
2.10 Entropi ve Bilgi Miktan liskisi

Entropi diizensizligi ifade etmesinin yaninda belirsizligi de ifade etmektedir.
Sistemler icin de entropi, sistemdeki belirsizligin bir Olciisiinii ifade etmektedir.
Bir sistem ile ilgili bilgi miktar1 fazla ise sistem ile ilgili belirsizlik az olacakken
tersi durumda, sistem hakkinda az bilgi sahibi isek sistemdeki belirsizlik o derece
fazla olacagindan entropi ile bilgi kavramlari birbiri ile zittir. Bir sisteme giren
bilgi miktar1 arttikca belirsizlik dolayisiyla entropi azalacak; bilgi miktar1 azaldikc¢a
da sistemdeki belirsizlik artacagindan entropi artacaktir. Bilinmeyen bir sistem ile
ilgili ne kadar fazla bilgi sahibi olunursa sistemin belirsizligi, bilinmezligi,
belirsizligin 6lciisii olan entropi azalacaktir. Istatistikteki bilinen 3 deneyin (para
atma, zar atma ve kutulardan top cekme) bilgi miktarlar1 ve entropi diizeyleri

arasindaki iligki 6rnek 2.7’de incelenmistir.
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Ornek 2.7. Istatistikte bilinen 3 deney (para atma, zar atma ve kutulardan top
cekme) icin asagida belirtilen durumlarda bilgi miktarlar1 (diizeyleri) ve entropi

miktar1 (diizeyi) iliskisi anlatilmaktadir.

Para Atma Deneyi: Hileli ve hilesiz para atma durumlarini diisiinelim. Hilesiz bir
para atma deneyinde sonuclarin olusma olasilig1 esit oldugundan heterojenlik s6z
konusu olup maksimum belirsizlik ve bu nedenle de maksimum entropi vardir.
Oysa ki yazi1 ¢ikma olasilig1 daha fazla olan hileli bir para atma deneyinde paranin
ne gelecegi konusunda daha net bilgi sahibi olundugundan (yazi gelmesi
ihtimalinin daha yiiksek olacag bilindiginden) entropisi daha az olmaktadar.

Zar Atma Deneyi: Istatistikte bilinen zar atma deneyinde 1 zarmn atilmasinda elde
edilebilecek 6 sonu¢ bulunmaktadir. Normal kosullarda zar atma deneyi sonucu
her bir yiiziin secilmesi olasilig1 1/6 kadar iken bir atista istenen yiiziin cift say1
olmasi olasiig1 ¥2’dir. Ornegin; zarin {ist yiiziiniin cift say1 gelmesi olasili§inin
daha fazla oldugu hileli bir zar atma deneyini diistinelim. Bu deney ile hilesiz zar
atma deneyleri, zarin st ylzlinlin cift say1 gelmesi olasiligi bakimindan
kiyaslandiginda zarin iist yiiziiniin ¢ift say1 gelmesi olasilig1 icin hilesiz zar atma
deneyinde entropi daha fazla, hileli zar atma deneyinde daha azdir. Ciinkii hileli
zar atma deneyinde zarin iist yazinin cift say1 gelmesi daha olasidir.

Kutulardan Top Cekme Deneyi: Sekil 2.3’te olasilik teorisinde bilinen kutulardan
top ¢cekme deneyini inceleyelim. Bu deneyde kutudan cekilen topun kirmizi veya
mavi gelme olasilig1 ile ilgilenilmektedir. Tablo 2.5’te her bir kutudan bir top
cekildiginde toplarin c¢ekilmesi olasiliklari, bilgi miktarlar1 ve entropileri

goriilmektedir.

A B C

Sekil 2.3 Entropi ve bilgi diizeyleri iligkisi
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Tablo 2.5 Kutulardan cekilecek toplar i¢in entropi ve bilgi miktarlari

No Olasiliklar Bilgi Miktar1 Entropi
. Kutudan ¢ekilecek topun rengi
P (K) = 4/4 Kutudan bir top e e
A P (M) = 0 cekildiginde kirmizi kog;fgsgn(izlll{ng dzﬁgééﬁl;ek
olacagi kesin diisiik
Kutudan bir top Kutudan ¢ekilecek topun rengi
B P (K) = 3/4 cekildiginde kirmizi | konusunda orta diizeyde bilgi
P(M) = 1/4 olma olasilig1 daha oldugundan orta diizeyde
yiiksek entropi
Kutudan bir top Kutudan ¢ekilecek topun rengi
C P (K) =1/2 cekildiginde kirmizi | konusunda diisiik diizeyde bilgi
P(M) = 1/2 ve mavi olma oldugundan yiiksek diizeyde
olasiliklar1 ayn1 entropi

Ayrica bir sistem icinde bir olayda sonuclar acisindan ne kadar cok fazla olasi
durumla karsilasiliyor ise o sistemde belirsizligin ve belirsizligin 6lciisii olan
entropinin daha fazla oldugu bilinmektedir. Bu duruma istatistikte bilinen para ve
zar atma deneyleri 6rnek olarak gosterilebilir. Ornek 2.8’de gériilebilecegi gibi zar
atma deneyinin olasi sonug sayisi (6) olup para atma deneyinin olasi sonug sayisi
(2)’den fazla oldugundan zar atma deneyi icin entropi degeri (1,79) ile para atma

deneyinin entropi degerinden (0,69) fazladir.

Ornek 2.8 Basit bir 6rnek olarak istatistikte olasilik teorisinde cok kullanilan 2
deney olan para atma deneyi ve zar atma deneylerini ele alabiliriz. Her bir deney

icin entropi degerlerini hesaplayarak entropi degerlerini karsilastiralim.

Her bir deney sonucu tiim sonuclarin yer aldigi 6rneklem uzaylar: birer sistem
olarak diisiiniilmelidir. Para ve zar atma deneyleri icin 6rneklem uzaylar sirasiyla;
Para atma deneyi icin S; = {Y, T}

Zar atma deneyi icin S, = {1, 2, 3,4, 5, 6}

Orneklem uzay1 (S), bir olay meydana geldiginde karsilasilasi tiim sonuclar1

kapsamaktadir. Bu iki olay iki sistem olarak diisiiniildiigiinde olas1 sonu¢ sayisi

fazla olan zar atma deneyinde belirsizligin daha fazla oldugu, entropi Olciisiiniin

35



fazla olacagr soylenebilir. Bu bilginin dogrulugunu Shannon’un entropi

fonksiyonu ile kontrol edelim.

H(x) = —Zil p,Inp, (2.75)

Para atma deneyi icin deney sonucu olasi 2 sonu¢ (Y, T) vardir. n=2dir.

2 sonug icin olasilik degerleri; P(Y) = P(T) =1/2

p,= p,= 1/2

Para atma deneyi icin entropi fonksiyonu;

H(x;) =-[ (1/2.In(1/2) + 1/2.In(1/2) ] = -[0,5.(-0,69) + 0,5.(-0,69)]
H(x,)=0,69 (Para atma deneyi sonucundaki belirsizligin olciisii 0,69
cikmaktadir.)

Zar atma deneyi icin deney sonucu 6 olasi sonug (1, 2, 3, 4, 5, 6) vardir. n=6’dir.
6 sonug icin olasilik degerlerinin her biri; P(1) = P(2) =....= P(6) = 1/6

P, = P,=P3= P, =Ps = Pg = 1/6

Zar atma deneyi icin entropi fonksiyonu;

H(xy)=-[1/6.1n(1/6) + .... + 1/6.1n (1/6)] = - 6. 1/6. 1n (1/6)

H (x5)=1,79 (Zar atma deneyi sonucundaki belirsizligin ol¢iisii 1,79 cikmaktadir.)

Goruldagi gibi zar atma deneyi icin entropi degeri, para atma deneyinin entropi
degerinden daha yiiksek cikmistir. Tablo 2.6’da goriilebilecegi gibi deney sonucu
daha fazla olasi sonucu olan zar atma deneyi i¢in belirsizlik daha fazla oldugundan

entropi degeri de daha yiiksek ¢ikmaktadir.

Tablo 2.6 Zar atma ve para atma deneylerinin entropi degerleri

Olas1 Sonug¢ Sayisi Entropi Degeri
Deney Olas1 Sonuclar () H (xi)
Para Atma Deneyi Yazi, Tura 2 0,69
Zar Atma Deneyi | 1,2,3,4,5,6 6 1,79

36




2.11 Bilgi Teorisi ve Entropi liskisi
2.11.1 iletisim Sistemi ve Giiriiltii

fletisim, 1949 yilinda Claude Shannon ve Warren Weaver tarafindan Iletisimin
Matematiksel Teorisi (The Mathematical Theory of Communication) adh
eserlerinde matematiksellestirilmistir. Bu iletisim modeli, Shannon-Weaver
iletisim Modeli, Matematiksel Iletisim Kurami veya Enformasyon Teorisi olarak da
bilinmektedir. Shannon-Weaver Modeli'nde iletisim kaynaktan hedefe dogru
dogrusal bir yapida akan enformasyondur. Iletisim sistemi, sembolik olarak Sekil

2.4teki gibi temsil edilmektedir.

Bilgi
Kaynagi Verici Aha Hedef
—
N I
Mesaj Sinyal Alinan Mesaj
Sinyal
Giiriiltii Kaynagi

Sekil 2.4 Iletisim sistemi (Shannon ve Weaver, 1964: 7)

Sekil 2.4’te goriilen iletisim sisteminde bilgi kaynagi, bir dizi olasi mesajlar
arasindan istedigi mesaji secmekte ve verici, bu mesaji iletisim kanali {izerinden
vericiden alictya sinyale doniistiirmektedir. Alici ise gonderilen sinyali tekrardan
mesaja doniistiirerek hedefe teslim eder. Bu iletisim sistemindeki sinyallerin
iletimi stirecinde, bazi istenmeyen sesler sinyallere eklenebilir bu istenmeyen
sinyaller; telefonda, radyodaki ses bozulmalari veya televizyonda goriintiilerdeki
bozulmalar olabilmektedir. Iletisim sistemlerinde iletilen sinyallerdeki bu

bozulmalarin tiimiine giiriiltii denilmektedir (Shannon ve Weaver; 1964: 7-8).
2.11.2 Tletisim Sisteminde Bilgi Miktarinin Ol¢iimii

Shannon ve Wiever'in calismasinda Sekil 2.4’teki gibi bir iletisim sisteminde bu

sistem ile ilgili farkli sorular sorulurken bu sistem {izerinde bilginin 6l¢iisiiniin ne
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olacag1 konusu da arastirilmistir. Oncelikle bilgi kelimesi tanimlanmis olup bu
tanima gore kisinin mesajini1 se¢me Ozglrliigiintin bir o6l¢iisii olmaktadir. Bu
durumda matematiksel olarak bilgi miktari, mevcut seceneklerin sayisinin 2
tabaninda logaritmasi olarak tanimlanmistir. Ornegin; bir kisinin seciminde esit
ozgiirliige sahip oldugu 16 alternatif uygun mesaj secenegi varsa bu durum
(log ,16 = 4 bit) ile hesaplanmakta ve 4 bit bilgi ile ifade edilmektedir (Shannon
ve Weaver, 1964: 8-10).

Tablo 2.7’de goriilebilecegi gibi eger bilgi kaynaginin esit secim 6zgtirliigiine sahip
oldugu 16 alternatif mesaj varsa bilgi miktar1 4 bit, 8 alternatif mesaj varsa bilgi
miktar1 3 bit, 4 alternatif mesaj varsa bilgi miktar1 2 bit, 2 alternatif mesaj varsa
bilgi miktar1 1 bit olmaktadir. Bu durumda kisinin mesajin1 segerken alternatif
uygun mesajlarinin sayisinin azalmasi bilgi miktarinin azalmasina ve alternatif
uygun mesajlarinin sayisinin artmasi ise bilgi miktarinin artisina neden
olmaktadir. Buradan kisinin mesajin1 secerken alternatif uygun mesajlarinin
sayisinin fazla oldugu durumda bilgi miktarinin da bit olarak daha fazla olacagi
sonucuna ulasilmaktadir. Tablo 2.7’de iletisim modelinde kisinin alternatif mesaj

sayisina gore bilgi miktarlarinin hesaplanisi ve bilgi miktarlar1 goriilmektedir.

Tablo 2.7 Alternatif mesaj sayilarina gore bilgi miktar

Alternatif Mesaj Sayis1 Bilgi Miktar1 (log ,n) Bilgi Miktan (bit)
2 log,2=1 1
4 log, 4 =2 2
8 log,8 =3 3
16 log, 16=4 4

Bu durumda iletisim teorisinden yola cikarak genel bir sistemdeki bilgi miktarini;

n tane alternatif sonuc var ise (2.76) denklemiyle hesaplanabilmektedir.

B =log,n

(2.76)

Istatistikte olasilik teorisinde bilinen deneylerin bilgi miktarlarini (2.76) esitligini
kullanarak hesaplayalim. Bu esitlige gore para atma deneyi icin bilgi miktar1 1 bit

iken zar atma deneyi icin bilgi miktar1 ise 2,58 bit olarak hesaplanmaktadir. Tablo
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2.8’de goriilebilecegi gibi zar atma deneyinde olasi sonug sayisi, para atma deneyi

olasi sonug sayisindan fazla oldugundan bilgi miktar1 da daha fazla olmaktadir.

Tablo 2.8 Bilinen istatistiksel deneylerin bilgi miktarlar: (Bit)

Deney Durum Bilgi Bilgi
Deney Sonuglar (Ssay131 Miktar Miktar1
onug )
(Durumlar) Sayisi) (log,n) (bit)
Para atma deneyi Y, T 2 log ,2=1 1 bit
Zar atma deneyi 1,2,3,4,5,6 4 log ,6=2 2,58 bit

Claude Shannon’a gore, bilgi ve entropi ayni madalyonun farkl yiizleridir. Bir
sisteme daha fazla bilgi geldiginde sistemdeki belirsizlik azalacagindan
belirsizligin bir Olcilisii olan entropi de azalacaktir. Bu nedenle faydali bilgi
sistemin entropisini azalttigindan negatif entropi olarak ta adlandirilmaktadir. Bu
durumda bir sistemde bilgi miktar1 fazla ise sistemin entropisi az, bilgi miktar1 az

ise sistemin entropisi fazla demektir.
2.12 Sistemsel Acidan informasyon ve Entropi

Eger sistemin sahip oldugu durumlarin gerceklesme olasiliklar1 degisirse sistemin
entropisi de degisim gosterecektir. Sistemdeki entropinin degisimi enformasyon
ile ifade edilmektedir. n durumu olan bir X sisteminin ilk entropisi H (p), p=(

Py »----P, ), baz1 faktorlerle durum olasiliklarimin degigimiyle son entropisi ise H
@), p = (@'1,..., p'n) seklinde ise;
I=H(p)-H®) (2.77)

farkina sistem hakkinda informasyon denir. Informasyon, sistemin entropisinin

degisimini gostermekte olup (2.77) esitliginden;
I > 0 ise informasyon pozitif ve sistemin entropisi I kadar azalmastir.
I < 0 ise informasyon negatif ve sistemin entropisi I kadar artmastir.

I = 0 ise informasyon miktar1 sifir olup sistemin entropisi degismemistir.
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sonuglarina ulasilmaktadir (Samilov, 2015: 31)

(2.77) esitliginden sistemin entropisi ikinci durumda sifir olmus H (p”) = 0 ise I
= H (p) olup buradan sistemin entropisini sifir yapmak i¢in gerekli enformasyon
miktarinin H (p) oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Yani bir sistemin belirsizligini
gidermek icin gerekli enformasyon miktar: sayisal olarak sistemin entropisi kadar

olmaktadir (Samilov, 2015: 31).
2.12.1 Tam ve Kismi Informasyon

X sisteminin durumlari x; , Xy ,..., X, ve P (X ~ %) = p, oli;

n
Ix = - E ' 1pilog2 P, (2.78)
1=

(2.78) esitliginde Iy tam informasyon miktarinin hesaplanmasi yer almaktadir ve
tam informasyon hesaplanirken sistemdeki tiim durumlar (%;,X;,...,X,)
alinmaktadir. Kismi informasyon ise (2.79) nolu denklemdeki gibi hesaplanmakta

olup sistemin sadece bir x; durumunda bulunmasi olasiligini ifade etmektedir.
I, = —log, p, (2.79)
(2.79) esitliginden goriilebilecegi gibi lin%) (—log,p,) = +o oldugu icin eger p,
pi—

cok kiiciik degerler alirsa I, c¢ok biiylik degerler alacaktr. Bu demektir ki
gerceklesme olasilig1 cok diisiik bir olay gerceklesmisse bu durumu agiklamak icin

gereken enformasyon miktari ¢ok biiyiik olacaktir (Samilov, 2015: 32).
2.13 Negentropi (Negatif Entropi)

Entropi sistemlerdeki belirsizligin veya diizensizligin bir olciisii iken negentropi
de diizenin, belirliligin bir Ol¢iisiidiir. Bilgi teorisi acisindan entropi, sistemdeki
bilginin yetersiz veya eksik olmasidir. Sistemde yeterince bilgi yoksa belirsizlik
(entropi) var demektir. Sisteme bilgi girisi oldugunda belirsizlikler azaliyor,
negatif entropi artiyor demektir. Evrendeki entropi de siirekli artmakta ve bu
belirsizliklerin de arttigi anlamina gelmektedir. Evrendeki bu belirsizlikleri
(entropiyi) azaltan negatif entropi faktorii ise sistemde yararl bilginin {iretiliyor
olmasidir. Negatif entropinin de bir fonksiyonu bulunmakta olup bu fonksiyon

(2.80) esitliginde yer almaktadir.
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¥ kovaryans matrisi ile normal dagilan normal X rastlanti vektorii i¢in negentropi

fonksiyonu (2.80) denklemindeki gibi olmaktadir.
H (pormal) = 3 (1 + log 2m) + 7 log | det S| (2.80)

2.14 Agirlikli Entropi

X bir rastlant1 degiskeni ve xq,..., X, olaylar olsun. Her bir x;olayina ait olasilik
degeri p, ve her bir x; olayina ait agirlik degeri ise w; olmak tizere; her bir x; olayz,

i=1, .., nigin {p;,w;} ile tammlansin (0 p, = 1 ve w; = 0).

Bu durumda verilen X rastlanti degiskenine iliskin agirlikli entropi, (2.81)

esitligindeki gibi hesaplanmaktadir (Karmeshu ve Pal, 2003).
I_IW (Wln"'nwn; P1 ERARAS] pn) — er(l=1wk pk log pk (2-81)

Agirlikli entropinin 6nemli Ozelliklerinden bir kismi asagida yer almaktadir

(Karmeshu ve Pal, 2003)

- Hy Wy, 5eee; Wy Pyseess P) 20
- Eger Vi, jigin, w; = w; = wise H,= H

- Eger p,= 1ve Vj # kicin p;= 0

2.15 Bulanik Entropi

2.15.1 Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik entropinin anlasilabilmesi i¢cin 6nce bulanik mantigin (Fuzzy Logic)
bilinmesi gereklidir. Bulanik mantik, ikili mantik sistemine karsilik gelistirilmistir.
ikili mantik sisteminde; bir olayin sonuclar1 yalmzca iki tanedir ve bir nesne, bir
kiimeye aittir ya da degildir mantigina dayanmaktadir. Nesne, kiimenin elemani
ise (1), degilse (0) degerini alir. Bulanik mantik yaklasimi, bulanik kiime teorisine
dayanmakta olup bulanik kiimelerde elemanlarin bir kiimeye ait olma durumu 0
ve 1 arahiginda aldigi degerlerle gosterilmektedir. Klasik kiime yaklasiminda
nesnenin aitlik derecesini gosteren kiime {0, 1} iken bulanik kiimede ise ayni
nesnenin aitlik derecesi [0, 1] araliginda degerler almaktadir. Bulanik kiime
yaklasiminda nesnelerin iiyelik dereceleri O ve 1 araliginda sonsuz deger almakta

olup bulanik mantikta bir derecelendirme s6z konusudur.
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Bulanik Mantik, 1965 yilinda sibernerik ve mantik alaninda calisan Lotfi A.
Zadeh’in bir makalesindeki Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler Kurami'nda ilk kez
ortaya konulmustur. Zadeh makalesinde bulanik mantik ile ilgili tanimlar
gerceklestirmis ve bulanik mantik kuramaiyla iki degerli Aristo mantik sisteminden
sonsuz degerli mantik sistemine gecisi saglamistir. Bulanik mantik, ikili mantik
sistemine karsilik gelistirilmis coklu bir mantik sistemidir. Bulanik kiime teorisinin
ortaya citkma nedeni gercek diinyanin karmasik sistemlerinin ¢6ziimlenmesinin
amacidir. Zadeh’in bulanik mantiginda her sey [0,1] araliginda gosterilir. Bulanik
mantik, bulundugu ilk zamanlarda sikca miithendislik alaninda kullanilmakta iken
glinlimiizde ozellikle sibernetik ve yapay zeka calismalari basta olmak {izere
bilgisayar, internet teknolojileri, yiiz tanima sistemleri, uzay araclari, evrenin
olusumu, elektron teknolojileri, robot teknolojileri, savas teknolojileri gibi farkli

alanlarda da kullanilmaktadir (Isikli, 2008).
2.15.2 Bulanik Entropi

Tanim: A bulanik bir kiime o.1. p, (x) tiyelik fonksiyonu bu kiime i¢in tanimlanmais
olsun. H: A — R* seklinde tamimlanan H fonksiyonu icin asagidaki kosullar
saglaniyor ise;
e H (A) = 0 ise kesin (crisp) kiimedir,
e H(A) eger x € Ricin u, (x) = 1/2 ise bu noktada tek bir maksimuma,
e Ave B bulanik kiimeler ise u,(x) < u,(x) esitsizligi u, (x) < 1/2 i¢in ve
pp(X) < pug(x), uy(x) = 1/2 olmak tizere H (A) = H (B),

e AC A bulanik kiimesinin timleyeni olmak tizere, H (AC) =H (A),
ise H (A) icin A bulanik kiimesinin entropisidir (Earis ve Cheetham, 2000).

Bulanik entropi uzaklik Olciileri ile de hesaplanabilmektedir. Sekil 2.5te
entropinin geometrik gosterimi goriilmekte olup ikili sistemde X = (1,1) noktasi

evrensel kiimeyi ve @ = (0,0) noktasi ise bos kiimeyi temsil etmektedir.
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{x,} =(0,1) X=(LD

0.5 [ ]
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Sekil 2.5 Entropinin geometrik gosterimi

d; = M noktasinin en yakin koseye uzaklig
d, = M noktasinin en uzak koseye uzakligi olmak iizere;

M noktasi icin entropi degeri E(M) olup 2.82’deki gibi hesaplanmaktadir ve Y

noktasinda entropi en yiiksek degerini almaktadir (Zimmermann, 1991).

E(M) = j—l (2.82)

2.16 Diger Bazi Entropi Tiirleri

Onceki béliimlerdeki bahsi gecen entropi tiirleri disinda bazi entropi tiirleri

asagida yer almaktadir (Crooks GE., 2018).

e Burg Entropisi
Burg (B) = YxIn P(By) (2.83)

e Capraz Entropi
CrossEnt (4; B) = — ), P(Ax) In P( By) = S(4) + D(A\\B) (2.84)
e Carpisma Entropisi
CollisionEntropy (A) = — In Y, P(Ay)? = Renyi2 (A) (2.85)
e Gibbs Entropisi
S = kg Xip;Inp, (2.86)

kg : Boltzman Sabiti
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Hartley Entropisi
Hartley (A) = In | Q, |
Jeffreys Entropi
Jeffreys (A; B) = 3 D(A\\B) + 5 D(A\\B)
Min-Entropi (MinEn)
MinEntropy (4A) = — In max, P(Ay)
Spesifik Entropi

s (Ax) = —In P(Ax)
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3.

ENTROPININ ARASTIRMA YONTEMLERINDE
KULLANIMI

Literatiirde entropinin kullanildig1 farkli arastirma yontemlerinin oldugu
goriilmektedir. Arastirmalarda degiskenlerin agirliklandirilmasina ihtiyac
duyuldugunda entropi yontemi objektif agirliklandirma yontemleri arasindadir.
Endeks calismalarinda endeksi etkileyen degiskenlerin  agirliklarinin
belirlenmesinde siibjektif bir yontem olan uzman goriisiine bagvurulacag: gibi
entropi yontemi ile de agirliklandirma gerceklestirilebilmektedir. Objektif mi

yoksa siibjektif yontemlerin mi kullanilacagi duruma gore degisebilmektedir.

Entropi ile agirliklandirma; CKKV problemlerinde, problemlere girdi tegkil eden
kriterlerin agirliklandirilmasinda da kullanilmaktadir. CKKV yontemleri ise karar
verme bircok alanda gerekli oldugundan bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Ulusal
tez merkezi verilerine gore CKKV yontemleri konusunda farkli miihendislik
alanlarinda, isletme, ekonomi, maliye, ulasim vb. konularda tez ¢alismalari oldugu
goriilmekte ancak bu calismalarin bazilarinda kriterler entropi ile
agirliklandirilmistir.  CKKV  yontemlerinde entropi disinda agirliklandirma

yontemleri de bulunmaktadir.

Entropi, entropi optimizasyon yontemlerinde de kullanilmaktadir. Entropi
optimizasyon yontemleri de istatistiksel analizlerde (regresyonda, zaman
serilerinde, rassal degiskenlerin dagilimlarinin incelenmesinde, yasam
siireclerinde vb.) kullanilmaktadir. Ulusal tez merkezi verilerine gore istatistik
alaninda entropi konusundaki tez ¢alismalarinin daha ¢ok entropi optimizasyonu
konusunda oldugu goriilmektedir. Ayrica entropi konusunda kisith sayida tez

calismasi oldugu da goriilmektedir.

Literatiirde arastirmalar sonucunda entropiye dayali olan BBA'min farkh
miihendislik alanlarinda imge tanima (yliz tanima) uygulamalarinda ¢ok yaygin

kullanildig1 ve yine bu tiir uygulamalarda sik kullanilan TBA'ne gore daha ileri
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diizeyde bir yiliz tanima imkani sundugundan bahsedilmistir. Bununla birlikte
BBA, istatistik alaninda bir cok degiskenli istatistiksel analiz yontemi olmasina
ragmen bu konuda fazla tez calismasinda bulunulmamaistir. Sadece 2019 yilinda
“Bagimsiz Bilesenler Analizi ile ¢oklu baglanti sorununa bir yaklasim” konulu
doktora tez calismasi bulunmaktadir. Bu tez ¢calismasinin amaci ise ¢ok degiskenli
istatistiksel bir yontem olmasina ragmen istatistikciler tarafindan pek fazla

bilinmeyen BBA'nin bilinirliginin artirilmasidir.

Literatiirde entropi yontemlerinin kullanildig:1 istatistiksel analizlerin klasik
yontemlerle karsilastirmalarinin yapilmasi ve yorumlanmasina dair calismalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda entropiye dayali istatistiksel analiz yontemlerinin
klasik istatiksel analiz yontemlerine alternatifler sundugu bunun nedeninin ise
entropiye dayali yontemlerin klasik yOntemlerdeki onkosullari istememesi
nedeniyle kullaniminin rahat oldugu ifade edilmektedir. Ayrica daha dogru
sonuglar verdigini belirten calismalar da bulunmaktadir. Bu noktada istatistik
alaninda entropiye dayali istatistiksel analiz yontemleri konusunda daha fazla
calisma yapilmasi ve kullaniminin yayginlastirilmasi onerilmektedir. Literatiirde
entropinin kullanildig1 arastirmalar asagida yer almaktadir ve tez calismasi

kapsaminda bu arastirmalardan bahsedilmistir.

Endeks calismalarinda kriterlerin agirliklandirilmasinda
Entropiye dayali CKKV yontemlerinde

Entropi optimizasyon yontemlerinde

Coklu regresyon analizinde (Entropi optimizasyon yontemi ile)

Bagimsiz bilesen analizinde (BBA)
3.1 Entropi ile Agirliklandirma

3.1.1 CKKV Yontemlerinde Entropi ile Agirliklandirma

CKKV yontemlerinde kriterlerin agirliklandirilmasinda farkli agirliklandirma
yontemleri bulunmaktadir. Bu agirliklandirma yontemlerinden biri de entropi ile
agirliklandirmadir. Kriterler entropi yontemi ile agirliklandirilarak CKKV

problemlerinin ¢6ziimiinde gerekli formiillerde kullanilmaktadar.

46



3.1.1.1 Gok Kriterleri Karar Verme Yontemleri

Karar vermek gerek bireylerin hayatlarim1 siirdiirmesinde gerekse isletmelerin,
endiistrilerin, yOneticilerin faaliyetlerinde siirekli olarak karsilastiklar1 bir
eylemdir. Karar verici dedigimiz bu kisi, isletme, yonetici vb. hedef ve amaclarini
gerceklestirmek dogrultusunda kararlar almaktadir. Ancak karar verici, hedef ve
amaclarina ulasmak amaciyla karar verirken karmagik bir siirec ile
karsilagsmaktadir. Siirecin karmasik olma nedeni; giiniimiizde karar vericinin
secim yapabilecegi hem alternatiflerinin hem de alternatiflerden bekledigi

kriterlerin cok cesitlenmis olmasidir.

Karar verme siireclerinde karar vericinin hedefi ise alternatifler arasindan istedigi
kriterleri karsilayan en iyi alternatifi secmek veya alternatifleri kriterleri acisindan
siralamak olacaktir. Bir karar verme siirecinde bir karar verici, karar vericinin
amaci/hedefi, karar vericinin se¢im yapabilecegi alternatifleri ile karar vericinin
alternatiflerden bekledigi kriterleri ile belirlilik durumu s6z konusudur. Bunlara

karar verme bilesenleri de denilmektedir (Ozden, 2015).

Belirli kriterler acisindan alternatifler arasinda karar vermek her alanda ve bir¢ok
karar verici icin gerekli oldugundan CKKV yontemleri bircok alanda ve sektorde
uygulama bulmaktadir. Literatiir incelendiginde bu yontemler ile ilgili farkli alan
ve sektorde cok sayida uygulama oldugu ve bu uygulamalarda alternatiflerin
birbiri ile kiyaslanmakta veya performansi en iyi alternatif secilmektedir. 50’ye
yakin CKKV yontemi bulunmaktadir. Karar vericinin; amacini, kriterleri,
alternatifleri, karar verme oncesi bilgi derecesini (belirlilik, belirsizlik, risk altinda
karar vermesi) dikkate alarak bu cok sayidaki CKKV yontemlerinden en uygun
olanini se¢mesi gerekmektedir. Karar verici, CKKV yontemleri ile kriterlerine gore
alternatiflerinin en iyisini secebilir veya alternatiflerini en iyiden en kotiiye
siralayabilir. Literatiirde CKKV yontemlerinden bazilar1 daha sik kullanilmakta
iken cok sayida CKKV yonteminin kullanildig1 goriilmektedir. Topsis, Moora,
Multimoora, Vaspas, Edas, Copras, Swara, Aras, Critic, Raw, Maut, Elektre, Vikor
yontemleri ornek olarak gosterilebilmektedir (Ozden, 2015; Dilmen ve

Getinyokus, 2020; Ulutas, 2018).
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CKKV yontemlerinin kullanildigi problemlere ise CKKV problemleri denilmektedir.
CKKV problemlerinde karar vericinin kriterlerinin ve secim yapabilecegi
alternatiflerinin de cok sayida oldugu diisiiniiliirse karar verici icin kriterleri ve
alternatiflerinden olusan bir matris olusturmak oldukca kolaylastirici olmaktadir.
Bu nedenle karar vericinin m tane alternatifinin ve n tane kriterinin oldugu bir
karar matrisi (3.1) esitligindeki gibi mxn boyutlu bir matris olarak

gosterilebilmektedir (Ozden, 2015:4).
X matrisi = mxn boyutlu karar matrisi
A; = Karar vericinin secebilecegi alternatifleri (m tane)

C; = Karar vericinin secim kriterleri (n tane)
X;;= Karar vericinin i. alternatifinin j. kritere gore performans degeri

Performans degerini karar verici belirlemektedir.

G G Cy
Aq ¥ X2 v X
Ay |X21 Xoo ** Xop
X = [Xij]mxn = : : : (3.1
An |~Xm1 Xm2 " anJ

Olusturulan karar matrisi CKKV yontemlerinde kullanilmakta ve bu yontemlere
girdi olusturmaktadir. Ancak karar vericinin alternatiflerin se¢ciminde kullandig1
kriterler esit onem diizeyine sahip olmayip bazilar1 daha 6nemli olabilir. Bu
nedenle de kriterlerin (C;) 6nem diizeylerine gére agirliklandinlmas: gerekli
olabilir. Iste bu kriterlerin agirliklandirilmasinda kullanilan yontemlerden biri de
entropi yontemidir. Calismanin uygulama boliimii olan 4. boliimde analizlerde
GKKV yéntemlerinden entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yontemleri kullanilmustir.
Calismada kriterlerin agirliklandirilmasi entropi yontemi ile gerceklestirilmistir.

Bu yontemler bu boéliimde anlatilmaktadir.

Entropiye Dayali TOPSIS Yontemi
TOPSIS yontemi de bir CKKV yéntemi olup entropiye dayali TOPSIS yénteminde
kriterlerin agirliklandirilmasinda entropi yontemi kullanildigindan bu adi

almaktadir. Agirliklandirmada entropi disinda farkli  yOntemler de
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kullanilabilmektedir. Yontem 6 adimdan olusmaktadir (Mahmoodzadeh
vd.,2007).

1. Adim: Yéntemin ilk adiminda karar matrisi olusturulmaktadir. Oncelikle m
tane alternatifin ve n tane kriterin oldugu karar matrisi olusturulmaktadir. Bu
matris mxn boyutlu asagidaki gibi bir matris olacaktir. Karar matrisinde
(A1,A,,...,A) alternatifler ve (X4, X,,..., X,,) kriterler olmak {izere D karar matrisi

(3.2) esitligindeki gibi mxn boyutlu bir matris olarak gosterilmektedir.

X, X, = X o X,
Ay X X2 o X3y o X
o e
D= [Xij]mxn= Ai X;l X;z X.ij X.in (3.2)
Am [ Xm1  Xm2 ij *** Xmnl

xj; = i. alternatifin j. kritere gore basar1 degeri (performansi)

2. Adim: Karar matrisinin elemanlari olan her bir x;; icin (3.3) esitligi yardimiyla

standardize (normalize) edilmis karar matrisi olusturulur. (3.4)’te goriildiigii gibi

elemanlari r;; olan R;j normalize karar matrisi elde edilir.

X
rjj = - (3.3)
/E?ilXijz
Bu matriste m alternatif ve n kriter bulunmaktadir.

I, T2 I'n

oy TIpp =+ Top
Rij = : : : : (3.9

'mi Tm1 ** Tmn

r; = Normalize karar matrisinin i.satir ve j. stitun elemani

3. Adim: Bir 6nceki adimdaki normalize karar matrisinin (R) her bir stitunundaki
elemanlar ilgili kriterin agirlik degeri (w;) ile carpilarak agirlikh standardize karar

matrisi (V), (3.6)’daki gibi elde edilir. Kriterlerin agirlik degerleri olarak entropi
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yontemi ile agirliklandirma ile elde edilen degerler kullanilmaktadir. Bu degerler

n kriter icin esitlik (3.5)’te goriilmektedir.

W = [W1 Wy ... Wn] (3.5)
Wil Wory, Wil
Wily,  Wol,, Wnly
Vi = f f f (36)
lwlrml Wir g Wnl‘an

4. Adim: Bir 6nceki adimdaki agirlikli standardize karar matrisindeki her bir siitun
kriteri icin ideal (A1) ve negatif ideal (A") coziimler (3.7) ve (3.8) esitliklerindeki
gibi olusturulur. Her bir siitun kriteri icin ideal (A™) ¢6ziimler bulunurken eger
kriter fayda yonlii ise agirlikli standardize karar matrisinde kriterlerin bulundugu
stiitundaki maksimum deger alinir; eger maliyet yonlii ise stitundaki minumum
deger alinir. Her bir siitun icin negatif ideal ¢oziimler (A") bulunurken kriter
maliyet yonlii ise agirlikli standardize karar matrisinde kriterin bulundugu

stitundaki maksimum deger alinir.
A+: {(maxvij | _]E J); (minvij | JE ],)} A+ :{Vii_; V;r") VIT} (3~7)
A" = {(miny; | j€ J), (maxy; | jE])} A = {V], Va,..., Vp} (3.8)

5. Adim: 3. adimda elde edilen agirlikli standardize karar matrisi (V) elemanlar1

(vij) ile 4. adimdaki kriterler icin elde edilen ideal (Vj+) ve negatif ideal (VJ?)

degerler ile ayrim &lgiileri hesaplanir. ideal ayirim (S;") ve negatif ideal ayirim

(Sp) olciileri, (3.9) ve (3.10) esitliklerindeki gibi hesaplanmaktadir.

Si = \/2}1=1 (v - Vj+)2 (3.9

S; = \/Z}Ll(vij -v)’ (3.10)

6. Adim: 5. Adimda bulunmus olan ideal (S;") ile negatif ideal ayirim (S;) degerleri

(3.11) esitligi yardimiyla (Ai)’nin (Ci*)’ye goreceli yakinlik degeri hesaplanuir.

(3.11)
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e Entropiye Dayali ARAS Yontemi

ARAS yontemi de bir CKKV yontemi olup entropiye dayali CKKV’de kriterlerin
agirliklandirilmas:1 entropi yontemi ile olmaktadir. Bu yontemde 5 adim

bulunmaktadir (Zavadskas vd.,2010).

1. Adim: Her bir kritere ait optimal degerler matrisin ilk satirinda olacak sekilde
karar matrisi olusturulur. Optimal degerler olusturulurken kriterlerin fayda ve
maliyet Ozelligine gore kriterler icin (3.12) ve (3.13) esitlikleri yardimiyla

hesaplanmaktadir.

j. kriter fayda yonli ise xy; = max; x (3.12)

ij
j. kriter maliyet yonlii ise Xo; = min; x; (3.13)

i=1,2,...,27 j=1,2,...,6

(A1, As,...,Ay) alternatifler ve (X, X,,...,X,) kriterler ve ilk satirda optimal

degerler olmak tizere karar matrisi (3.14)teki gibi olusturulmaktadir.

[Xol cee X-Oj cee Xon_l
| ¢ : . : - |

X = | Xip vt Xyt Xip | (3.19)
lxml Ry ij cee anJ

i=0,1,....m j=0,1,..,n

2. Adim: 1. Adimda olusturulan karar matrisi normalize edilir. Normalizasyon
islemiyle karar matrisinin tiim elemanlar1 0-1 araliginda standart hale getirilir.
Normalize etme islemi i¢in kullanilan formiiller kriterlerin fayda/maliyet kriteri
olusuna gore degismektedir. Fayda kriterleri icin (3.15) ve maliyet kriterleri icin
ise (3.16) esitligi kullanilmaktadir.

Xij

Maksimum (fayda) kriterleri igin: Xy = —— (3.15)

D
-
i=0 "

Minumum (maliyet) kriterleri icin: Xy = STA S (3.16)

1 m
Z 17x
i=0

x;; = Normalize karar matrisi elemani
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3. Adim: 2. adimda normalize edilen karar matrisinin degerleri olan normalize
degerler bu adimda agirliklandirilmaktadir. Agirliklandirma islemi icin entropi
yontemiyle bulunan kriterlerin agirliklar1 kullanilmaktadir. Agirliklandirilmis

normalize karar matrisi (3.17) esitligi ile elde edilmektedir.

—

X = X Wy (3.17)
Wj; = Entropi yontemi ile elde edilen kriter agirliklar

)_qj = Normalize degerler

X = Agirlikli normalize degerler

4. Adim: Bu adimda alternatiflerin optimallik dereceleri (3.18) esitligi ile

hesaplanir.

Si = Xj-1 X (3.18)
Si: i. alternatifin optimallik fonksiyon derecesidir.
X = Agirlikhi normalize degerler

5. Adim: 4. Adimda bulunan S; degerleri, S, optimal degerine oranlanarak fayda
dereceleri (K;) hesaplanir ve alternatiflerin siralanmasi (K;)’lerin biiyiikten kii¢iige
dogru siralanmasiyla elde edilir. Fayda dereceleri (K;) (3.19)’daki esitlik ile

hesaplanmaktadir.

3.1.1.2 Entropi Yontemi ile Agirhiklandirma

Karar verme problemlerinde CKKV yoOntemleri uygulanmadan oOnce ilk olarak
kriterlerin agirliklandirilmasi gereklidir. Ciinkii bu kriter agirliklari, CKKV
yontemindeki formiiller i¢in gereklidir. Kriterlerin agirliklandirilmasinda cok fazla
yontem vardir ve bu yontemler siibjektif ve objektif olmak {izere iki grupta
toplanmaktadir. Subjektif yontemlerde kriter agirliklar1 icin uzman goriisi
alinmaktadir. Objektif yontemlerde ise kisisel goriis s6z konusu olmadigindan
daha dogru sonuclar vermektedir. Kriterlerin agirhiklandirmasinda objektif

yontemlerden en fazla tercih edilen entropi yontemidir (Alp, Oztel ve Kose, 2015).
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Kriterler entropi yontemi ile agirliklandirildiktan sonra cok kriterli karar verme
yontemine girdi olmak {tizere aktarilmaktadir. Bunlara entropi tabanli CKKV
yontemleri denilmekte ve literatiirde de entropi tabanli CKKV yontemleri ile ilgili
calismalar bulunmakta olup entropi tabanli TOPSIS, EDAS, MOORE,
MULTIMOORE, VIKOR gibi yéntemler érnek verilebilmektedir (Ulutas, 2018).

Entropi ile agirliklandirma yontemi icin 5 adim bulunmaktadir (Karami ve

Johansson, 2014:523-524):

1. Adim: Oncelikle m tane alternatifin ve n tane kriterin oldugu karar matrisi
olusturulmaktadir. Bu matris mxn boyutlu asagidaki gibi bir matris olacaktir.
Karar matrisinde (A;, A,,...,Ay,) alternatifler (X;, X,,..., X,,) kriterler olmak {izere

D karar matrisi mxn boyutlu bir matris olarak (3.20) esitligindeki gibi

gosterilmektedir.
Xl XZ vee XJ ves Xn
Ay X X2 o X5 0t Xgn)
A, X1 Xgp vt Xpjo ot Xop
D = Kilpgn = : ' 3.20
[ 1}] mxn Ai Xi1 Xio “ee Xij Xin ( )
Apn 1Xm1 Xm2 Xmj ° Xmnl

xj; = i. alternatifin j. kriter agisindan basar1 degeri (performansi)

2. Adim: Karar matrisinin her bir eleman1 (x;; degerleri) normalize edilerek Y

degerleri (3.21) esitligine gore elde edilmektedir.

_ Xjj

yij - m
i

i=1

3. Adim: Kriterler icin entropi degerleri (EJ) hesaplanir. Bu entropi degerlerinin

(3.21)

hesaplanmasinda 3. adimda elde edilen Y degerleri kullanilmaktadir. Her bir

kriter icin entropi degerlerinin hesaplanmasinda (3.22) esitligi ve esitlikte ise

entropi fonksiyonu kullanilmaktadir.
Ej=-k¥l,; Y lnyij (3.22)

E; = j. kriterin entropi degeri
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1 .
k = — (entropi katsayisi)

4. Adim: 3. adimda hesaplanan entropi degerlerinden (E;) faydalanilarak (3.23)

denklemi ile her bir kriter i¢in bilginin farklilasma derecesi bulunur.

dj = 1-E; (3.23)
j=1,2,...,n
d; = Bilginin farklilasma derecesi

5. Adim: Son adimda 4. adimda hesaplanan kriterlerin entropi degerleri (Ej ler)
yardimiyla kriter agirhiklar1 (w;) (3.24)’teki gibi hesaplanmaktadir.

W.

1-E;
= =——— (3.24)
j Zj=1(1 - E)

j=1,2,..,n
w; : j. kriter igin agirhk degeri
E;: j. kriter icin entropi degeri

Sonuc olarak entropi yontemi ile karar matrisinde bulunan (X;,X, _X,) n kriter

.....

icin agirhiklar (W;, W, W,) olarak hesaplanmis olup bu agirlik degerleri CKKV

yontemlerinde girdi olarak kullanilacaktir.
3.1.2 Cok Kriterli Endeks Caligmalarinda Entropi ile Agirliklandirma

Cok kriterli arastirmalarda kriterlerin onceliklendirilmesinde, kriterlerin 6nem
diizeylerinin belirlenmesinde kriterlerin agirliklandirilmasi calismalarinda farkh
yontemler kullanilabilmektedir. Uzman goriisiine basvurularak kriterleri konu ile
ilgili olarak 6nemine gore agirliklandirmalari istenebilir. Ancak bu agirliklandirma
yontemi subjektif olup objektif olmamakla birlikte bazi gerekli durumlarda yine
de kullanilabilmektedir. Kriterlerin agirliklandirilmasi i¢in objektif yontemlerden
biri de entropi ile agirliklandirmadir. Entropi ile hesaplanan agirliklar, Analitik
Hiyerarsi Siireci (AHP) ve Delphi yontemi gibi siibjektif yontemlerle belirlenen

agirliklardan daha dogru ve giivenilir sonucglar vermektedir.
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3.2 Entropinin Istatistiksel Analizlerde Kullanimi

Istatistik alaninda klasik istatistiksel analiz yontemlerinde entropiye dayali
yontemler bulunmamaktadir. Ancak literatiirde gerceklestirilen analiz
calismalarinda entropiye dayali yaklasimlar, klasik yontemlere yeni alternatif
yontemler olarak hem dikkat cekmekte hem de klasik yontemlere gore daha dogru
ve giivenilir sonuclar vermektedir. Ayrica entropi zaten belirsizligin bir 6l¢ctimiinii
sagladigindan, klasik istatistiksel yontemlerdeki gibi onkosullara da ihtiyac

duymamaktadir.
3.2.1 Entropinin Coklu Regresyon Analizinde Kullanimi
3.2.1.1 Entropi Optimizasyon Yontemleri

Literatiirde entropinin optimizasyon yontemlerinde siklikla kullanildig:
goriilmektedir. Entropi optimizasyon yontemleri istatistik, matematik, cografya,

uzay bilimleri, ekonomi, gibi farkli alanlarda 6nemli uygulamalara sahiptir.

Istatistik literatiiriinde ise entropi konusunda gerceklestirilen sayili tez
calismalarinin 6nemli bir béliimiiniin entropi optimizasyon konusunda oldugu
goriilmektedir. Entropinin optimizasyon yontemlerinde kullanilmasi Jaynes’in
1957 yilinda invers problemlerin ¢6ziimiinde shannon’in entropi fonksiyonunu
maksimize etmesiyle baslamistir. Bu tahmin yontemi maksimum entropi (ME)
yontemi olarak bilinmektedir. 1996 yilinda ise Golan, Judge ve Miller,
Genellestirilmis Maksimum Entropi (GME) yontemini bulmustur. Bu optimizasyon
yontemleri arasindan; genellestirilmis maksimum entropi yonteminin (3.2.2.2)

boliimiinde anlatilmaktadir.

Entropi optimizasyonun coklu regresyon analizinde uygulamalari bulunmaktadir.
Bilindigi gibi istatistikte regresyon analizinin uygulanabilmesi icin bazi
varsayimlar saglanmalidir. Bu varsayimlar; (Gujarati, 2001: 59-72)
e Bagimsiz degiskenler (x;ler) arasinda iligki yoktur Cov (x;, x;) = 0. Bu
duruma coklu baglanti olmamasi denilmektedir.
e Hata terimleri (u;’ler) arasinda iliski yoktur Cov (u;, y) = 0. Bu durum

otokorelasyonun olmamasidir.

e Bagimsiz degiskenlerle hata terimleri iligkisi yoktur Cov (x;, u;) = 0.
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e Hatalar standart normal dagilima sahiptir.
e Hatalar sabit varyanshdir. Bu duruma esvaryanshilik varsayimi

denilmektedir.

Bu varsayimlardan bir ya da birkaci saglanamadiginda klasik regresyon analizi
uygulanamamaktadir. Iste béyle bir durumda, regresyon analizindeki katsayilarin
tahmini yapilirken hicbir varsayima gerek duymayan farkli entropiye dayali
optimizasyon yontemleri uygulanabilmektedir. Bu yontemler; Maksimum entropi,
Genellestirilmis maksimum entropi (GME), Genellestirilmis capraz entropi,
MinxEnt, MaxEnt, Maksimum Entropi, Alfa (MaxEnt-a) MinMin, MinMax,
MaxMin, MaxMax yontemleridir (Depren, 2014: 43-44).

3.2.2.2 Coklu Regresyon Analizine Genellestirilmis Maksimum Entropinin

Uygulanmasi

Denklem (3.25)’teki gibi bir coklu regresyon modeli yeniden parametrelendirilir.
Bu parametrelendirme islemleri asagidaki gibi olmaktadir (Golan, Judge ve Miller;

1996: 87-89).
Yrxy = X(TxK) B(KXD + U(rx1) (3.25)

y: Bagimhi degisken vektori

X: Gozlem matrisi

B: Katsayilar vektorii

u: Hata vektorii

Yerxny = Xerxi) By T Uerxny = Yoryyy = Xt Zooaann Paavxny TV axtyWrxy — (3.26)
(Klasik Regresyon Modeli) (Yeniden parametrendirilen regresyon modeli)
Yerxy = Xx0) By T Uerxn) = Xerxao) Zaoaan Poavxny T Vst Wy (3.27)

Yeniden parametrelendirme sirasinda 2 doniisiim gerceklestirilmektedir. Bu

dontisiimler (3.28) ve (3.29) denklemlerindeki gibidir:
B katsayilar vektorii, z destek matrisi ile p olasilik vektoriiniin carpimi

B=12Zp (3.28)

56



u hata vektorii ise V hata destek matrisi ile w vektoriiniin ¢carpimi
u=Vw (3.29)

Modelin GME tahminleri ise tipki optimizasyon problemlerinde oldugu gibi
(3.31), (3.32) ve (3.33) kisitlar1 altinda; p ve w olasiliklarindan elde edilen
entropi fonksiyonu (3.30)’daki gibi amac¢ fonksiyonu olmak {iizere hedeflenen
amac fonksiyonunun maksimize edilmesidir. Optimizasyon probleminin ¢6ziimii

regresyon analizinde elde edilen tahmin sonuclarini vermektedir.

Amac Fonksiyonu:
H(pxw) = = Xn-1 i1 P,w log (p,w)
= Ym-1P,10g (p,)) — X/, wilog (w,) (3.30)
Kisitlar:
Tio1 Eio1 Xy Py 108 (W) + By vgwy =y, t=1,2,...T (3.31)
m=1P, =1 k=12,..K (3.32)
Y wy=1 i=1,2,...J (3.33)

3.2.2 Entropinin Gok Degiskenli Istatistiksel Analizlerde Kullanimi
3.2.2.1 Cok Degiskenli Istatistiksel Analizler

Cok degiskenli arastirmalar, genis uygulama alanlarina sahiptir ve ayni zamanda
cok cesitli analizleri kapsamaktadir. Bir¢ok disiplin tarafindan bilimsel
arastirmalarda cok degiskenli arastirmalar kullanilmaktadir. Hangi alanda olursa
olsun bilimsel arastirmalarda her zaman incelenen olay bircok faktoriin etkisi
altinda kalmaktadir. Ornegin; tip alaninda bir hastalig1 olay olarak diisiiniirsek bu
hastalig1 etkileyen faktorler degiskenler olarak diistiniilebilir. Egitim alaninda
Ogrenci basarisini etkileyen faktorlerin belirlenmesi icin bircok faktér dikkate
alinmalidir. Bu tiir arastirmalarda dogru sonuclar elde edilebilmesi i¢in incelenen
olay ne ise onu etkileyen faktorler miimkiin oldugunca arastirmaya dahil

edilmelidir.

Ancak bir olayla ilgili olan veya oldugu diisiiniilen tiim degiskenler arastirmaya

dahil edilse de bu degiskenler arasi bir veya birden fazla iliski bulunmasi bir
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karmasa yaratacak ve yorumlanmasi sorun olusturacaktir. Iste olusturulan
sistemde bu karmasanin giderilmesi ve sistemin degiskenler bakimindan daha az
karmasik veya daha basit hale getirilmesi ¢ok degiskenli istatistiksel analiz

yontemleri ile miimkiin olmaktadir.

Literatiirde c¢ok degiskenli istatistiksel analizlerle ilgili farkli tanimlar
bulunmaktadir. Bunun nedeni ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin en genel ifade
ile 2 veya daha fazla degiskenin oldugu durumlarda gerceklestirilen tiim
istatistiksel analizleri kapsamasi ancak bu analizlerin kullanim amaci olarak kendi

icinde cok farkli tiirde 6zelliklere sahip olmalaridir.
Literatiirdeki bazi tanimlar asagida yer almaktadir:

Gok degiskenli istatistik, iki veya daha fazla degiskenin ayni anda analizini

saglayan yontemleri tanimlayan genel bir terim olmaktadir (Shaw, 2003).

Gok degiskenli istatistiksel analizler, incelenen olayin icsel faktorleri ile
cevresindeki digsal faktorleri goz 6ntinde bulundurarak, problemi dogasina iliskin
bilgilere uygun olarak incelemek ve coziimlere ulasmak icin gelistirilmis

yontemler biitiiniidiir (Ozdamar, 1999).

Gok degiskenli istatistiksel analizlerde sistem icerisinde birbiriyle iligkisi olan cok
sayida degisken bulunmaktadir ve bu analizlerde kullanilan tekniklerle sistemin
yapisinin belirlenmesi ve basit bir forma doniistiiriilmesi amaclanmaktadir

(Tathdil, 1996).

Istatistikte arastirma konusu olan deney birimlerini (nesne, kisi, durum, vb.)
etkileyen bir ya da iki veya daha fazla degisken olabilmektedir. Istatistiksel
arastirmalarda deney birimini etkileyen tek bir degisken varsa tek degiskenli
istatistiksel analizler kullanilmaktadir. Ancak genellikle incelenen deney birimi iki
veya ikiden daha cok degiskenin etkisi altinda kalmaktadir. Boyle durumlarda ¢ok
degiskenli istatistiksel analiz teknikleri kullanilmakta olup bu analizlerde n tane
birim (birey/nesne) ve p tane degisken bir matris yapisi1 gostermektedir. Bu durum
(8.34)’teki gibi bir D matris yapisinda gosterilmektedir. a;, a,,..., a,
birey/nesneler ve xq, X,,..., X, degiskenler olarak yer almaktadir. Cok degiskenli

istatistiksel analizlerde degiskenler matrislerle ifade edilmekte ve istatistiksel
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hesaplamalar matrisler tizerinden yapilmaktadir. Cok degiskenli istatistiksel

analizlerde ortalamalar da bir vektor ifade etmektedir (Tablo 3.1).

X X cee cee
1 2 Xp
a; a1X; a1Xg e e alxp
ay AsX]  AgXy v e aZXp
D= [Xi']mxn: (3.34)
ap lapX; apXy - apgXp

Tablo 3.1 Tek ve cok degiskenli istatistiksel analizlerin karsilastirilmasi

Tek Degiskenli Istatistiksel _ Gok Degiskenli
Analiz Istatistiksel Analiz
Degisken Sayis1 (p) p=1 p=2
Degiskeni etkileyen diger N birimli p tane
Varsayimi faktorler (degiskenler) tiirdes ya degisken normal
da sabittir. dagilim gosterir.
Orneklem Tek degerdir. Bir vektor belirtir.
Ortalamasi (TR Ty

o Cok Degiskenli Istatistiksel Analizlerin Cesitleri

Cok degiskenli istatistiksel analizlerin hem uygulama alanlari1 ¢ok genis olup hem
de cok sayida analiz cesiti bulunmaktadir. Cok degiskenli istatistiksel analizler
degiskenler arasindaki iliskinin durumuna gore bagimlilik ve bagimsizlik analizleri
olarak 2 ana grup altinda toplanmaktadir. Adindan da anlasilacag: gibi bagimlilik
analizlerinde degiskenlerden bir kismi digerlerine bagimlidir. Bagimsizlik
analizlerinde ise degiskenler arasinda bir bagimlilik durumu s6z konusu degildir.
Bagimlilik analizlerinde bir ya da daha fazla degisken, bagimli degisken olarak
diger bagimsiz degiskenlerce aciklanmakta veya tahmin edilmektedir. Mesela
coklu regresyon analizinde tek bir bagimli degiskene birden c¢ok bagimsiz
degiskenin etkisi incelenmektedir. Bagimsizlik analizlerinde ise bagimli degisken
bulunmamaktadir. Degiskenlerin bir kismi digerleri ile aciklanamamakta veya
tahmin edilememekte sadece degiskenler arasindaki iliskiye bakilmaktadir (Kurt,

1992; Unliikaplan, 2008) (Tablo 3.2).
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Tablo 3.2 Cok degiskenli istatistiksel analizler

Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Ayirma Analizi

Lojistik Regresyon Analizi

Cok Degiskenli Varyans Analizi

Kanonik Korelasyon Analizi

Birliktelik Analizi

Bagimhihk Probit Regresyon Modeli

Analizleri
Yapisal Esitlik Modeli

Cok Degiskenli Covaryans Analizi

Hotelling T?

Dogrusal Olasilik Modelleri (Logit Analysis)

Temel Bilesenler Analizi

Faktor Analizi

Bagimsizlik

L Bagimsiz Bilesen Analizi
Analizleri

Kiimeleme Analizi

Gok Boyutlu Olcekleme Analizi

Uyum Analizi

o Cok Degiskenli Istatistiksel Analizlerin Kullamm Amaclar

Cok degiskenli istatistiksel analizlerde cok sayida degiskenin analizi
gerceklestirildiginden farkli amaclarla kullanilmaktadir. Cok degiskenli

istatistiksel analizlerin kullanim amaclar1 asagida yer almaktadir (Tathdil, 1996).

- Basitlestirme ve Boyut Indirgeme: Arastirmalarda cok fazla degisken ile
calisilmasi hem karmasiklik yaratirken hem de degiskenler arasinda iliski olmasi
sorun olmaktadir. Boyle bir durumda veri kiimesinin daha az sayida ve birbiri ile

iliskisi olmayan degiskenlerle p degisken ve k kiitle olmak iizere, p sayida degisken
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iceren veri setinin varyasyonunu aciklayan ve aralarinda iliski bulunmayan daha
az sayida degiskenle (k < p) veri yapisini agiklamayi saglamak. Temel bilesenler
analizi ve faktor analizinde bu kullanim amaclar1 bulunmaktadir.

- Birimlerin Kiimelenmesi ve Siniflandirilmasi: Bazi arastirmalarda veri setindeki
degiskenler, benzer o6zellikleri acisindan belirli kiimelerde toplanmak veya
siniflandirmak  istenebilmektedir. = Kiimeleme  analizi = 6rnek  olarak
gosterilebilmektedir.

- Bagimhilik Yapisinin Incelenmesi: Veri setinde degiskenler arasinda iliskilerin
durumunu ve iligkilerin tiiriinii tespit etmektedir.

- Siralama ve Olgekleme: Arastirmadaki birimler belirli 6zellikler acisindan
siralanabilir. Arastirmada ¢ok sayida degisken varsa birimlerin daha az boyutla
gosterilmesi ise 6lceklemedir.

- Hipotez Testleri ve Hipotez Olusturma: k tane degiskenin ortalamalar
vektorlerinin esitligi/farklilig ile kurulan hipotezlerin hipotez testleri ile test

edilmesi.
3.2.2.2 Entropinin Gok Degiskenli Istatistiksel Analizlerde Kullanimi

Istatistikte klasik cok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerini biliyoruz. Klasik
istatistiksel analiz yontemlerinde “entropi” kavramu ile karsilasmamisizdir. Ancak
son donemlerde gerceklestirilen ¢alismalarda entropiye dayali yontemler yeni bir
yontem olarak hem dikkat cekmekte hem de diger istatistiksel yontemlere gore
dogruluk ve giivenirlikleri karsilastirilmaktadir. Ayrica entropi zaten belirsizligin
bir olctimiinii sagladigindan, klasik istatistiksel yontemlerdeki gibi onkosullara

ihtiyac duymamaktadir.

Literatiirde entropiye dayali cok degiskenli istatistiksel analiz caligmalar1 ile
karsilasilmaktadir. Bu calismalarda daha c¢oklu regresyon analizlerinde
onkosullarin saglanamadigi durumlarda herhangi bir 6nkosula ihtiya¢c duymamasi
nedeniyle entropiye dayali optimizasyon yontemlerinin  kullanildig
goriilmektedir. Ayrica gerceklestirilen calismalarda klasik yontemlere gore daha
dogru sonuclar vermektedirler. Miihendislikte sik¢a kullanilan yiiz tanima

uygulamalarinda TBA siklikla kullanilirken yiiziin yiiksek dereceden
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ozniteliklerinin taninmasinda TBA yeterli olmamakta ve entropiye dayali BBA

kullanilmaktadir.

Istatistikte Temel Bilesenler Analizinin Kullanimi
TBA, cok degiskenli istatistiksel analizler arasinda en eski yontemlerdendir. Karl
Pearson, 1901 yilinda TBA ile ilgili calismalar1 baslatmis ve Hotelling tarafindan

da gelistirilmistir.

Gok degiskenli istatistiksel analizler arasinda temel bilesenler analizi en sik
kullanilan yontemlerdendir ve cok degiskenli istatistiksel analizlerin temelini
olusturmaktadir. Temel bilesenler analizi, boyut indirgenmesini ve bagiml
degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin giderilmesini saglamakta olup faktor
analizi, kanonik korelasyon analizi, ayirma analizi, lojistik regresyon analizi ve ¢ok

degiskenli regresyon analizleri icin de bir ilk adim olarak kullanilmaktadir.

Temel bilesenler analizi; ¢calisma kapsaminda incelenen bircok 6zellik bakimindan
bir X degisken kiimesinin varyans yapisini, p sayida orijinal degisken yerine, k
sayida degisken (k<p) ve bu degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan yeni

degiskenler ile ifade etmeyi saglamaktadir (Ozdamar, 2004).

Gok degiskenli istatistiksel analizlerde arastirma gerceklestirilirken olusturulacak
modelde hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu baslangicta anlamak zor olabilir.
Bu nedenle baslangicta cok sayida degiskenin modele alinmasi ve sonrasinda
degisken sayisinin azaltilmasi daha uygun olacaktir. Istatistiksel arastirmalarda
calisilan degiskenler arasinda iliski olmasi arastirmanin saglikli ve giivenilir
olmasini engellemektedir. Bu bakimdan calisilan degiskenler arasinda iliski olmasi
sorun olusturmakta ve cok sayida degiskenin arastirma modelinde kalmasi
sonuglarin yorumlanmasim1i da zorlastiracaktir. Bu nedenle cok degiskenli
istatistiksel analizlerde birbiri ile iliskisi olmayan az sayida degiskene ihtiyac
duyulmaktadir. Temel bilesenler analizi ile de bir arastirmada birbiri ile iliskili
degiskenlerden birbiri ile iliskisiz ve daha az degiskenin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Temel bilesenler analizinde boyut indirgenmesi ile
baslangictaki modelde degiskenlerin icerdigi bilgi miktarina miimkiin oldugunca
yakin ve en az miktarda bilgi kaybi ile birbiri ile iliskisiz yeni degiskenlerle (temel
bilesenlerle) model ifade edilmektedir.
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Miihendislikte Temel Bilesenler Analizinin Kullanimi

Temel bilesenler analizi, istatistikte ¢cok degiskenli istatistiksel analiz yontemleri
arasinda hem temel hem de en eski yontemlerden biri olmakla birlikte farkli
miithendislik alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Miihendislik alaninda imgelere
iliskin boyut indirgeme islemleri oldukca 6nemlidir. Miihendislik alaninda 6nemli
yeri olan imge taninmasi ve siniflandirilmasinda karsilasilan en biiyiik sorun ise
imgelerin boyutlarinin anlaml bir sekilde azaltilmasidir. Veri tabanlarinda tutulan
imgelerin boyutlarinin cok biiyiik olmasi nedeniyle dogrudan imge taninmasi ve
siniflandirilmasi islemlerine alinamazlar. Ciinkii veri tabanlarindaki imgeler
olduklar gibi kullanilir ise hem veri tabanlarindan fazla yer kaplayacaklar hem de
islem siireleri ¢cok uzayacaktir. Bu nedenle imge taninmasi ve siniflandirilmasinda
once mutlaka imgelerin boyutlar1 azaltilmalidir. Boyut azaltmada en 6nemli husus
ise imgenin miimkiin olan en diisiik boyutta saklanirken o6zniteliklerinin
karakteristik 6zelliklerinin korunmasidir. Imgelerin boyutlarinin indirgenmesinde

temel bilesenler analizi kullanimi yaygindir (Catalbas, 2014).

Imge tanima veri tabanlarinda tutulan imgelerin benzerlerinin ya da aranan
imgenin bulunmasi islemi iken imge siniflandirma ise veri tabanindaki ayni tiirde
imgelerin siniflandirilmasidir. Farkli miihendislik alanlarinda son donemlerde
hem trend hem de O6nemli konular1 arasinda olan makine 6grenmesinde yiiz
tanima uygulamalarinin ne derece énemli oldugu bilinmektedir. Iste yiiz tanima
uygulamalarinda da imge tanima uygulamalar1 yaklasimlari kullanilmaktadir.
Temel bilesenler analizi ise yiiz tanima uygulamalarinda 6zniteliklerin secimi ve

boyut indirgenmesinde de yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Oncelikle yiiz tanima sistemlerinin nasil ¢calistigina bakalim. Yiiz tamima sistemi,
kendi alaninda bir yiiz olursa ¢alismaya baslar ve ilk asamada oncelikle yiizii
algilar. Yiizii algilamasinin hemen ardindan yiizii baz1 yiiz 6zellikleri bakimindan
taramaya baslar. Bu tarama sirasinda goz rengi, burun sekli ve uzunlugu, yiiz
uzunlugu ve sekli, sa¢ rengi, derinin sikilig1 vb. bircok 6zellige bakmaktadir. Bu
ozelliklere oznitelikler denilmektedir. Iste makine 6grenmesinde yiiz tanima
uygulamalarinda arka planda yapay zeka tabanli yazilimlar calismakta ve bu

yazilimlar sayesinde yapay zeka veri tabanlarini saniyeler icinde tarayarak kisileri
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birbirinden ayirabilmekte ve yiizleri tanimaktadirlar. Ancak yiiz tanimada yiiziin
hangi o6zniteliklerinin kullanildig1 6nemlidir. Ciinkii Ozniteliklerin basarili bir
sekilde secilmesi yiiz tanima oranlarini etkileyecek yani artiracak veya azaltacaktir

(Yazar, 2008).

Yiiz tanima ile ilgili uygulamalarda bu cok sayida 6zellikler arasindan hangi
ozelliklerin secilecegi 6nemlidir. Bu secilen 6zelliklere 6znitelikler denilmektedir
ve Ozniteliklerin iyi bir sekilde secilmesi yiiz tanima uygulamalarinin yiiz tanima
oranini arttiracaktir. Oznitelikler; birinci, ikinci ve iiciincii dereceden &éznitelikler

(yiiksek dereceden o6znitelikler)’dir (Sekil 3.1) (Yaman, 2006).

Diger ylz Ozelliklerinden bagimsiz olan
ozniteliklerdir. GOz, agiz, cene, burun ile ilgili
ozelliklerdir.

/

Birinci derece 6zelliklerin konumlari ile yiiz sekli
ikinci Derece arasindaki 6zelliklerdir. Ozellikler aras1 mesafe ve
Oznitelikler ac1 onemlidir. Ornegin; kas ile yliziin yam
arasindaki mesafe veya aci veya sag goz ile agiz
arasi mesafe gibi 6zelliklerdir.

N
-

Uciincii Derece

Oznitelikler Sa¢ rengi, derinin gerginligi veya kingsiklik
(Yiiksek Derecedeki ‘ durumu, ben bulunmas: gibi karmasik bilgiler ise
Oznitelikler) ileri diizeydeki bilgiler olarak kabul edilirler ve

ky1"1ksek derecedeki 6zniteliklerdir.

Sekil 3.1 Yiiz tanimada 6znitelikler ve tiirleri

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde bildigimiz temel bilesenler analizi de yiiz
tanima uygulamalarinda bu tiir calismalarda kullanilmaktadir ancak temel
bilesenler analizi kovaryans tabanli bir yontem oldugundan yiiksek derecedeki
ozellikler icin kullanilamamaktadir. Yiiksek derecedeki Oznitelikler icin ise

bagimsiz bilesen analizi kullanilmaktadir (Yazar, 2008).

Sir Francis Galton, 1888 yilinda ilk defa yiiz tanmimada yiiz siniflandirma
yontemlerini  kullanmistir. Galton, yiiz smiflandirilmasinda insan yiizii
farkliliklarin1 gosteren istatistiksel modelleri kullanmistir. Bilgisayar ortaminda

ylz tanima calismalarn ise 1960-1970 yillarinda gerceklestirilmis olup 1990
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yilindan sonra yiliz tanima uygulamalarina ilgi giderek artmistir (Kiigiikkosker,

2006: 14).

Yiiz tanima uygulamalarinda iki temel yaklasim yéntemi kullanilmaktadir. Ozellik
tabanl yiiz tanima, bunlardan biri olup bu yontemde yiiziin organlarinin (kas,
goz, vb.) kendi o6zellikleri ve bu organlarin birbirleri ile iligkilerine dair bilgiler
kullanilarak tanima saglanmaktadir. Bu yaklasim geometriye dayanmaktadir.

Diger yontem ise temel bilesen analizi metodudur (Yaman, 2006).

Temel bilesenler analizi ile amaclanan boyutun azaltilmasi ve yiiksek boyutlu
verinin, daha diisiik boyutlu alt uzaylarda ifade edilmesidir. TBA, karsilikl1 iliskisi
olan verinin N-boyutlu uzay yerine daha diisiik boyutlu uzayda 6nemli bir bilgi
kayb1 olmadan, boyut azaltmanin en uygun yoludur. Azaltilmis alt uzayi
kullanarak, yiiz veritabanlar1 {izerindeki hesaplamalar daha verimli hale

gelmektedir (Turk ve Pentland, 1991).

Yiiz tanimada kullanilan ve uygulamalari olan en etkili yontem 1991 yilinda M.
Turk ve A. Pertland tarafindan ortaya konulan temel bilesenler analizine dayali

Ozyiiz (eigenface) yontemidir.

Ozyiizler yontemi, resmin karakteristik ozelliklerinin kiiciik bir kiimesinin
kovaryans matrisinin 6zvektorlerinin kullanildigi bir temel bilesenler analizidir.
Yiiz tanima calismalarinda, TBA’de hesaplanan 6z vektorler yiizlerdeki degisimi
gostermektedir. Oz vektorler yardimu ile her yiiz icin 6zyiizler elde edilmektedir.
Kisacas1 yliz tamima uygulamalarinda TBA uygulanarak elde edilen 06z
vektorlerden oOzyiizler elde edilmektedir. Yiiz tanima uygulamalarinda TBA
uygulanirken kullanilan analiz algoritmasinin adimlar asagidaki gibidir. Ozyiizler
yonteminde TBA ile asil amaglanan tiim goriintii uzayinda yiiz goriintiilerini en
iyi aciklayan vektoriin bulunmasidir. Analiz algoritmasinin adimlarina dikkat
edildiginde 4. Adimda kovaryans matrisinin elde edildigi 5. Adimda ise kovaryans
matrisi i¢in 6z vektorlerin hesaplandig: 6. ve 7. Adimda ise 6zvektorlerden 6zytiz
ve Ozyiiz uzayinin elde edildigi goriilmektedir (Kiiciikkosker, 2006: 16; Yaman,
2006: 37).

1. Adim: Girdi imgesi olan yiiz imgeleri vektor haline doniistiirtiliir.
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imge, ——> T (3.35)

Egitim goriintiileri sirayla okunarak her NxN egitim goriintiisii N2x1 boyutlarina

getirilir. M 6rnek imge (yiiz) sayisi ise N?x M boyutlarinda egitim seti olusturulur.

2. Adim: Ortalama yiiz vektorii elde edilerek ortalama yiiz bulunur. ¥, ortalama

matrisi temsil etmektedir.

¥y

p=2
M

(3.36)

M —
n=1rn -

¥,
M = imge sayisi
3. Adim: Ortalama yiiz vektorii girdi imgelerinden ¢ikartilir. Kisacasi ortalama yiiz
egitim setindeki ytlizlerden cikarilir.

b =r-¥ (3.37)

4. Adim: 3. Adimda elde edilen matris ( ¢;), transpozesi ile carpilarak kovaryans

matrisi (C) elde edilir.
C= ¥, §; bF =AAT (3.38)

5. Adim: Kovaryans matrisi icin 6z vektorler hesaplanir.

6. Adim: Oz vektorlerin, egitim goriintii sayisi—simf sayisi kadar1 ézyiizlerinin

olusturulmasinda kullanilir.

7. Adim: Secilen 6z vektorler, cikarma isleminden elde edilen matris ile carpilarak

azaltilmis 6zyiliz uzayi elde edilir.

8. Adim: Tanima asamasinda, alinan 6rnek goriintii i¢cin 6zyliz olusturulur ve her
bir 6zyliz ile arasindaki oklit uzakligi hesaplanir. Uzakligin en kiiciik oldugu deger

ornek verinin en cok benzedigi kisidir.
3.2.2.3. Entropiye Dayali1 Bagimsiz Bilegen Analizi

Temel bilesenler analizi uygulanabilmesi i¢in verilerin normal dagilmasi 6n kosulu
bulunmaktadir. Oysaki eger veriler normal dagilima uymuyorsa entropiye dayali
bagimsiz bilesenler analizi kullanilabilmektedir. Ayrica arastirmalarda

gerceklestirilen karsilastirmalar sonucu entropiye dayali BBA ile daha dogru ve
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giivenilir sonuglara ulasildig1 bilinmektedir. BBA, c¢ok degiskenli verilerin
birbirinden bagimsiz olan bilesenlerin lineer (dogrusal) bir birlesimi olarak ifade
eden istatistiksel bir analiz yontemidir. Bagimsiz bilesen analizi modelinin bir
uygulamasi olan kokteyl parti problemi, bu analiz yonteminin en iyi sekilde

anlasilmasini saglamaktadir.
Kokteyl Parti Problemi

Kokteyl parti problemlerinde ayni1 odadaki bir veya daha fazla kisinin seslerinin
ayirt edilmesi amaclanmaktadir. Bir odada ¢ kisinin ayni anda konustugunu
diisiinelim. Ayrica odanin farkli yerlerinde kisilerin ses kayitlarini almak icin
bulundurulan ¢ mikrofon olsun. Mikrofonlar, {ic kayith zaman sinyali
vermektedir. Bu zaman sinyalleri; x,, X, ve x5 genlikler ve t zaman indeksi olmak
lizere x4(t), X,(t), x3(t) ile belirtilebilir. Bu kaydedilen sinyallerin her biri, ii¢
hoparlor tarafindan yayilan konusma sinyallerinin agirlikli toplami olarak ifade
edilirse bu agirlikli toplamlar; s; (1), so(t), s3(t) olarak gosterilebilir. Bunu (3.39),
(3.40) ve (3.41) lineer denklemleri ile ifade edebiliriz.

X1 (t) =4an s (t) + dqo Sz(t) + dq3 S3 (t) (3.39)
XZ (t) = dn Sl(t) + dog So (t) + do3 S3 (t) (3.40)
X3 (t) = daszi1 $1 (t) + dso So (t) + dg3 S3 (t) (3.41)

i, j = 1,2,3 olmak tizere a;; = Hoparlorlerden gelen mikrofonlardan mesafelere
bagl bazi1 parametrelerdir. Sadece kaydedilen sesler olan x; (t)’leri kullanarak
orijinal ses sinyalleri olan s; (1), s, (1), s3(t)’yi tahmin etmek, kokteyl parti problemi

olarak adlandirilmaktadir (Hyvarinen, Karhunen ve Oja, 2001:147-150).

Kokteyl parti problemlerinde dikkat edilmesi gereken kisilerden c¢ikan seslerin
mikrofonlara ulasincaya kadar ortamdaki kaynak disi seslerle karisarak
mikrofonlara ulasmasidir. Bu nedenle yukaridaki denklemlerde kaydedilen sesler

olan x; (t)’ler karisik ses sinyalleri iken s; (t)’ler orijinal ses sinyalleridir.
Kokteyl Parti Probleminin BBA ile G6ziilmesi

Kokteyl parti probleminin BBA ile ¢oziimii ortamdan alinan ses dalgalarinin

gorsellestirildigi bir 6rnek lizerinden net olarak anlasilabilmektedir. Sekil 3.2 ve
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Sekil 3.3’te ses dalgasi bigcimleri goriilmektedir. Mikrofonlar ile ortamdan alinan
karisik sinyaller seklin saginda, orijinal konusma sinyalleri ise seklin solunda
goriilen dalga sinyalleridir. Amac; Sekil 3.2'de sagda gorsellestirilen karisim
verilerini kullanarak, seklin solundaki “kaynak” (orijinal) sinyalleri cikarmaktir.
Bunun icin aij karistirma parametreleri bulunabilirse, sadece (3.39), (3.40) ve
(3.41) denklemlerinden olusan lineer sistemi tersine cevirerek lineer denklemi
¢Ozebiliriz. Ancak denklemlerdeki aij ve s; (t)’ler bilinmemekte ve bu sorunun
¢6zlimi, hem aij hem de s;(t)'yi tahmin etmek i¢in x;(t) sinyallerinin istatistiksel
ozelliklerini kullanmakla olacaktir. Bunun icin s, (t), s,(t), s3(t)'nin her t aninda
istatistiksel olarak bagimsiz oldugunu varsaymak yeterli olacaktr. A;’yi tahmin
etmek icin BBA kullanilabilir ve bu {i¢ orijinal sinyali, s;(t), s,(t), s3(t)
karisimlarindan x4 (t), x,(t), x3(t) aywrmamizi saglamaktadir. Sekil 3.3’te
goriilebilecegi gibi BBA ile tahmin edilen sinyaller, Sekil 3.2’deki orijinal kaynak
sinyallerine cok benzemektedir. Bu sinyaller, yalnizca Sekil 3.2’de sagdaki karisim
sinyali verilerinin kullanilmasiyla ve kaynak sinyallerinin bagimsizliginin cok zayif
varsayimlar ile birlikte tahmin edilmektedir (Hyvarinen vd., 2001: 147-150).
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Sekil 3.2 Orijinal sinyaller ve orijinal sinyallerin gozlenen karisimlari

(Hyvarinen vd., 2001: 147-150).
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Sekil 3.3 Orijinal sinyallerin BBA ile tahminleri (Hyvarinen vd., 2001: 147-150).

e Bagimsiz Bilesen Analizi Teknikleri

BBA icin farkli analiz yontemleri bulunmakta olup bunlar; maksimum olasilikli
kestirim, normal dagilima sahip olmamanin maksimize edilmesi, enformasyonun
(ortak bilginin) minimizasyonu, kurtosisin maksimize veya minimize edilmesi,
dogrusal olmayan ilintisizlestirme gibi farkli yontemlerdir (Elmas, 2010: 16). Bu
analiz yontemleri arasinda entropiye dayali olan analiz yontemi ortak bilginin

(enformasyonun) minimize edilmesidir.
e Bagimsiz Bilesen Analizinin Uygulama Alanlan

Bagimsiz Bilesen Analizi, literatiirde farkli miihendislik alanlarinda sik
kullanilmakta ancak sadece miihendislik alaninda da degil tipta ve diger alanlarda

da farkli uygulamalar1 bulunmaktadir.

1. Genelligi nedeniyle BBA modelinin bir¢cok farkli alanda uygulamalar1 vardir.

Bunlar; (Hyvarinen vd., 2001: 7).

- Beyin goriintiilemede, genellikle beyinde sinyalleri yayan kaynaklar, basin

disindaki sensorlerde tipk: kor kaynak ayirma modelinde oldugu gibi karisgirlar.

- Ekonometride, genellikle paralel zaman serilerine sahibiz ve BBA, bu zaman
serilerini veri setinin yapisi hakkinda bir fikir veren bagimsiz bilesenlere

ayristirabilir.

- Gorinti 6zellik cikarmada miimkiin oldugunca bagimsiz olan 6zellikleri bulmak

icin kullanilabilir.
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2. BBA, herhangi bir ses, goriintii vb. den olusan karisimlarin kaynaklarina
ayristirllmasinda kullanildigindan tip alaninda da yogun kullanima sahiptir.
Mesela tibbi uygulamalarda organlarin titresim sinyallerinin elektrotlarla alinmasi
esnasinda bu Olctimlere diger organlarin seslerinin de karismasi da kor kaynak
ayirma problemi gibi diisiiniilebilir. Ornegin; Insan viicudunun disinda sadece
elektrotun bulundugu noktadaki kas sinyallerini degil yakinindaki diger kaslardan
gelen elektriksel sinyallerini de 6lcmesi (farkli kaslarin farkli titresim sinyalleri
yaydig1 ve farkli kaslarin yanyana veya farkli bicimlerde dizilmis olduklari
diistintiliince) bir sinyal karisimi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle o6lciilen bu
sinyallere BBA uygulanarak daha bagimsiz yani sadece ilgilenilen kasa ait sinyaller

elde edilebilir (Baspinar, 2014: 60).
TBA ve BBA Analizi Karsilastirmasi

TBA ve BBA, cok degiskenli istatistiksel analiz yontemleridir. TBA, istatistik
literatiiriinde bilinmekte ve bu alanda yaygin kullanimi ve bilinirliginin yaninda
miithendislik alaninda yiiz tanima uygulamalarinda da kullanimi ¢ok yaygindir.
BBA ise miihendislikte yiiksek dereceden Oznitelikleri kullanan yiiz tanima
uygulamalarinda sikca kullanilmakta iken istatistik literatiiriinde TBA kadar
yaygin kullanimi ve bilinirligi bulunmamaktadir. Bu nedenle TBA’nin devami

niteliginde olan BBA'nin daha iyi anlasilmasi icin, TBA ile karsilastirilmaktadir.

Asagida iki analiz yonteminin karsilastirmasi sonucunda benzerlik ve farkliliklari

yer almaktadir (Bursa, 2019: 48-49).

- Her iki analiz de istatistiksel dontiisiim teknigidir.

- Her iki analizde bilesenler elde edilmekte olup TBA’da temel bilesenler ve
BBA’da ise bilesenler elde edilmektedir. TBA’da bulunan temel bilesenler
birbirine dik olurken BBA’da elde edilen bilesenler birbirine dik degildir.

- TBA’da bulunan temel bilesenler icin siralama yapilabilmekte ciinkii
bilesenlerin bir kismi daha oOnemlidir. BBA’da ise bilesenler
siralanamamakta olup tiim bagimsiz bilesenlerin esit 6neminin oldugu

kabul edilmektedir.
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- TBA uygulanmasi icin verilerin normal dagilmasi kosulu bulunmakta iken
BBA uygulanmasi icin oOzellikle verilerin normal dagilmamasi kosulu
bulunmaktadir.

- TBA, kovaryans ve korelasyon matrisi gibi ikinci dereceden istatistiklerin
analizlerine dayanmaktadir. BBA ise TBA ve faktor analizinin daha gelismis
bir hali oldugundan, raslanti degiskenlerinin basiklik, carpiklik gibi daha

yliksek dereceden istatistiklerini kullanmaktadir.

e Bir Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz Modeli olarak Bagimsiz Bilesen Analizi

BBA’nin Dogrusal Bir Model Olarak Gosterimi

BBA, cok degiskenli verilerin, birbirinden bagimsiz olan bilesenlerin lineer
(dogrusal) bir birlesimi olarak ifade edilmesini saglamaktadir. Bilesenler

birbirinden bagimsiz oldugundan da bu ismi almaktadar.

Xi =ai1S1 t Q9Sy + ...+ Ajn Sy (342)

i,j=1,2,...n

X1, Xg,..., Xy rastlant1 degiskenleri gozlenen degerler (karisim degerleri)
a;; degerleri karnigim katsayilan (agirhklar)
S1, Sa,..., Sy rastlant1 degiskenleri bagimsiz bilesenler
S1, S9,..., Sy rastlant1 degiskenleri birbirlerinden istatistiksel olarak bagimsizdirlar.
BBA'nin amaci (3.42)’deki dogrusal modelden go6zlenen degerler (karisim
degerleri) olan x; raslanti degigkenlerini kullanarak karisim katsayilarim (a;;) ve
bagimsiz bilesenleri tahmin etmektir. BBA'nin dogrusal modelinin c¢ikis noktasi

Hyvarinen, Karhunen ve Oja (2001)’in kokteyl parti problemindeki olusturulan
denklemlerin {(3.39), (3.40) ve (3.41)} genellestirilmis hali olarak diisiiniilebilir.

BBA’nin Vektor-Matris GOsterimi

BBA'nin dogrusal model gosteriminde her bir i degerine karsilik olarak bir
denklem olmak iizere toplamda n tane denklem bulunmaktadir. n sayida denklem

(3.43) ve (3.45) arasindaki denklemlerdir.
Xy =a11S1 + 2198y + ...+ a1, Sy (3.43)

X9 = a91S7 + A998y + ...+ sy Sy (3.44)
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Xp = a1 $1 + dpo So + ...+ dnn Sp (3.45)
Bu denklemlerin her birini ifade eden esitlik (3.46)’da goriilmektedir.
X; = ?=1 a; S (346)

BBA'nin dogrusal model gosteriminde her bir i degerine karsilik olarak bir
denklem toplamda n tane denkleme karsilik gelen matrissel gosterim (3.47)’de

goriilmektedir. Burada x bir vektor, A ve s ise birer matristir.
x=A.S (3.47)
X vektorii: Karisimlarin vektorii (nx1 boyutlu bir vektor)
A matrisi: Karisim matrisi (nxn boyutlu bir matris)
s matrisi: Bagimsiz bilesen matrisi (nxn boyutlu bir matris)
BBA’nin Amaci

BBA ile amaclanan (3.47) denkleminde goriilen X karisim matrisinden A karisim

katsayilar1 ve s bagimsiz bilesen matrisinin tahmin edilmesidir.

Tahmin icin asamalar; goriildiigii gibi BBA’da tahmin icin bir tek gozlem

degerlerinden (karisim degerlerinden) olusan X matrisi kullanilir.

1. Asama: A matrisinin tersi alinarak ayristirma matrisi (W matrisi) (3.48)’deki

esitlik yardimiyla elde edilir.
W =A" (3.48)

2. Asama: Ayristirma matrisi (W matrisi) ile U matrisi yani S matrisinin, bagimsiz

bilesen matrisinin tahmini (3.49) esitligi yardimiyla elde edilmektedir.

U=WX (3.49)
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e Bagimsiz Bilesen Analizinde Kullanilan Negentropi Temelli FastICA

Algoritmasi

BBA icin FastICA algoritmasi, hizli sabit nokta algoritmasi olup Hyvarinen
tarafindan 1999 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma, BBA modelindeki bagimsiz
bilesenleri ortaya cikarmaktadir. FastICA algoritmasi; ortak bilgi miktarinin
minimize edildigi tahmin yonteminin optimizasyonunda kullanildig: gibi normal
olmamanin maksimize edildigi veya en c¢ok olabilirlik tahmin edicisinin
kullanildig1 tahmin yontemlerinin hepsinin optimizasyonunda

kullanilabilmektedir.

Literatlirde BBA modelindeki bagimsiz bilesenlerin bulunmasinda farkl
algoritmalar kullanildig1 ancak bunlarin icinde en fazla kullanilan algoritmanin
FastICA algoritmasi oldugu goriilmektedir. Bu algoritma disinda kullanilan diger
algoritmalar; FOBI, Infomax, Jade, Radical, SOBI'dir. Her algoritmanin déniisiim
icin farkli yaklasimlari bulunmaktadir. Bagimsiz bilesenlerin bulunmasinda
kullanilan FastICA algoritmalarinin da farkh tiirleri bulunmakta olup bunlardan

biri de negentropi temelli FastICA algoritmasidir.

Negentropi Temelli FastICA Algoritmasinin asamalar1 asagidaki 8 adimdan

olusmaktadir (Hyvarinen vd., 2001).

1. Verileri ortalamasi sifir olacak sekilde merkezilestir.

2. Verileri beyazlat ve z matrisini elde et.

3. Tahmin edilecek bagimsiz bilesenlerin sayisin1 (m) belirle, p’yi 1’e esitle.
4. Rasgele olarak birim normlu bir w,, baglangi¢ vektori sec.

5. w, = E (Zg (WpZ)) — E (g' (wpz))yi (3.50) ve (3.51) esitlikleri yardimiyla
hesapla.

g, (W) = tanh a;u g.(u) = a; (1 -tanh a;u) (3.50)
2
g2 (W) = uexp () gy (W) = (1-u?) (3.51)
6. W) =W, — ZJP;II (w, wj) w; ortogonallestir.

7.wp =wp/ || wp || normlastirma islemini gergeklestir.
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8. Yakinsama saglanmaz ise 5. adima geri don.

9. p'vi p+1e esitle ve eger p<m ise 4. Adima geri don. Diger durumda dur.
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4

UYGULAMA

Bu calismanin uygulama boéliimiinde, AB {iyesi iilkeler ve Tiirkiye'nin mutluluk
diizeylerinin alternatif yontemler ile karsilastirlmasi amaclanmaktadir.
Literatiirde tilkelerin, illerin, ilgelerin vb. belirli o6zellikleri bakimindan
siralamalar1 konusunda cesitli yontemler kullanildig: bilinmektedir. Bu siralama
yontemleri arasinda TBA siklikla kullanilmakta iken entropiye dayali olan CKKV
yontemlerinin de kullanimi oldukca yaygindir. Ayrica kiimeleme analizi de
tilkelerin, il veya ilcelerin belirli 6zellikler acisindan gruplanmasini saglamaktadir.
CKKV yontemleri oncesinde iilke, il, ilceler siralanmadan once belirli kriter
ozellikleri bakimindan entropi yontemi ile agirliklandirilmaktadir. Yine diger bir
siralama yontemi olan TBA da uygulamada kullanilarak entropiye dayali CKKV
yontemlerinin kendi arasinda ve TBA ile karsilastirmasi gerceklestirilmistir. Ayrica

ilkeler kiimeleme analizi ile 3 grupta (yiiksek, orta, diisiik) kiimelenmistir.

Bu 4 yontem birbirleri ile ve Diinya Mutluluk Raporu'ndaki mutluluk skor
degerleri ile elde edilen {iilke siralamalar1 ile karsilastirilmistir. Mutluluk
diizeylerinin 6l¢limii icin Diinya Mutluluk Raporu (World Happiness Report
2022)’nda 2022 yili verileri kullanilmistir. Buradan o6zellikle TBA ve kiimeleme
analizleri ile tez calismasinin asil konusu olan entropi konusu ile ilgili olarak

entropiye dayali CKKV yontemlerinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir.

Tiirkiye ve AB iiyesi iilkeler icin mutluluk endeksindeki degiskenler kullanilarak 4
farkli yontemle siralama yapilarak siralamalar hem birbirleri ile hem de Diinya
Mutluluk Raporunun kendi Mutluluk Endeksinin  siralamalar1 ile
karsilastirllmaktadir. Bu siralamalar iizerinden yontemler birbirleri ile

karsilastirilabilmistir. Bu yontemler;
1. Entropiye dayali TOPSIS Yéntemi
2. Entropiye dayali ARAS Yontemi
3. Temel Bilesenler Analizi
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4. Hiyerarsik Kiimeleme Analizi
4.1 Veri Seti

Galisma kapsaminda Diinya Mutluluk Raporu (World Happiness Report)’da
Diinya Mutluluk Endeksi 2022 yil1 verileri kullanilmistir. Diinya Mutluluk Endeksi
Raporu, 2012 yilindan beri UN SDSN tarafindan her yil hazirlanmakta olup
raporda Diinyadaki yaklasik 150 civar1 iilke icin mutluluk skor degerleri
hesaplanarak bu skor degerlerine gore iilkeler mutluluk diizeylerine gore
siralanmaktadir. Ulkelerin mutluluk skor degerleri hesaplanirken iilkelerin kisi
basina GSYIH, sosyal destek, saglikli yasam beklentisi, yasam secimleri yapma
ozgiirliigii, comertlik ve yolsuzluk algilar1 degiskenleri kullanilmistir. Raporda
diinyadaki 146 iilke icin mutluluk skor degerleri ve mutluluk skorlarinin
hesaplandigi 6 degisken icin degerler yer almaktadir. Ancak calismamiz
kapsaminda AB {iyesi 27 iilke ve Tiirkiye’nin durumlari anlasilmak istendiginden
28 iilkenin degerleri iizerinden arastirma calismalar1 gerceklestirilmistir. Bu
sebeple de calisma kapsaminda ilk olarak Diinya Mutluluk Raporu’nun 2022 yil
diinya tilkelerinin mutluluk skor degerleri veri setinden AB {iyesi iilkelerin ve
Tirkiye’nin degerleri cekilmis ve Tablo 4.1’de calisma kapsaminda kullanilan veri

seti olusturulmustur.

Tablo 4.1 AB {iyesi {ilkeler ve Tiirkiye'nin diinya mutluluk endeksi mutluluk skor

degerleri ve degiskenlerin degerleri

e |Mutuluk] g Somal| Yoiom | ociim | comena| Yok
GSYIH Beklentisi | Ozgiirliigii
Almanya 7,034 1,924 | 1,088 0,776 0,585 0,163 0,358
Avusturya 7,163 1,931 | 1,165 0,774 0,623 0,193 0,329
Belcika 6,805 | 1,907 | 1,106 | 0,764 0,492 0,049 0,204
Bulgaristan 5,371 1,625 | 1,163 0,64 0,563 0,123 0,021
Cekya 6,92 1,815 | 1,26 0,715 0,66 0,158 0,048
Danimarka 7,636 1,953 | 1,243 0,777 0,719 0,188 0,532
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Tablo 4.1 AB {iyesi iilkeler ve Tiirkiye'nin diinya mutluluk endeksi mutluluk skor

degerleri ve degiskenlerin degerleri (devami)

Estonya 6,341 | 1,793 | 1,232 | 0,728 0,689 0,123 0,333
Finlandiya 7,821 | 1,892 | 1,258 | 0,775 0,736 0,109 0,534
Fransa 6,687 | 1,863 | 1,219 | 0,808 0,567 0,07 0,266
Hirvatistan 6,125 1,705 | 1,183 0,709 0,535 0,109 0
Hollanda 7,415 | 1,945 | 1,206 | 0,787 0,651 0,271 0,419
irlanda 7,041 | 2,129 | 1,166 | 0,779 0,627 0,19 0,408
Ispanya 6,476 | 1,808 | 1,211 | 0,808 0,505 0,101 0,149
Isvec 7,384 1,92 | 1,204 | 0,803 0,724 0,218 0,512
Italya 6,467 | 1,834 | 1,052 | 0,801 0,412 0,085 0,059
Kibris 6,221 | 1,815 | 0,909 | 0,819 0,448 0,123 0,062
Letonya 6,18 1,732 | 1,221 | 0,637 0,502 0,075 0,09
Litvanya 6,446 | 1,804 | 1,204 | 0,659 0,496 0,053 0,077
Liksemburg 7,404 | 2,209 | 1,155 0,79 0,7 0,12 0,388
Macaristan 6,086 1,748 | 1,233 0,668 0,485 0,078 0,064
Malta 6,447 | 1,838 | 1,169 | 0,789 0,679 0,174 0,166
Polonya 6,123 | 1,758 | 1,174 | 0,712 0,523 0,124 0,14
Portekiz 6,016 1,76 | 1,078 | 0,777 0,655 0,016 0,039
Romanya 6,477 | 1,719 | 1,006 | 0,655 0,605 0,039 0,006
Slovakya 6,391 | 1,736 | 1,232 | 0,707 0,479 0,118 0,025
Slovenya 6,63 1,81 | 1,249 0,769 0,685 0,118 0,115
Tiirkiye 4,744 | 1,707 | 0,865 | 0,702 0,209 0,087 0,115
Yunanistan 5,948 | 1,703 | 0,98 0,774 0,249 0,015 0,108

Kaynak: https://worldhappiness.report/ed/2022/#appendices-and-data sitesinden

alinan verilerle olusturulmustur.
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4.2 Galisma Kapsaminda Kullanilan Degiskenler

Tablo 4.2'de calisma kapsaminda kullanilan Diinya Mutluluk Endeksine etkisi olan
kriterler gorilmektedir. Kriterlerin birbirleri ile iliski durumlarinin belirlenmesi
icin 6 kriter icin korelasyonlarina korelasyon analizi ile bakilmistir. Analiz, SPSS
26 Programu ile gerceklestirilmis ve pearson’un korelasyon katsayisi kullanilmistir.

Analiz sonuglar1 Tablo 4.3’te goriilmektedir.

Tablo 4.2 Diinya mutluluk endeksi degiskenleri

1 |Kisi Basina GSYIH

2 |Sosyal Destek

3 | Saglikli Yasam Beklentisi

4 |Yasam Secimleri Yapma Ozgiirliigii

5 |Comertlik

6 | Yolsuzluk Algisi

Tablo 4.3 Degiskenler arasi korelasyon degerleri

Kisl Sosyal Saglikh Ya§.am' N ... | Yolsuzluk
Bagina Destek Yagam | Se¢imi | Comertlik Algisi
GSYIH Beklentisi | Ozgiirliigii &
Kisi Bagina
GSYil 1 0,200 | 0,579 0,492 0,493 0,741
Sosyal Destek | 0,200 1 -0,087 0,653" 0,351 0,315
Saghidi Yasam | o | _ 07 1 0,223 0,323 | 0,514"
Beklentisi
Yagam Seqimi | ) 5o | 0,653 | 593 1 0,511° | 0,552
Ozgiirligi
Comertlik | 0,493 | 0,351 | 0,323 0,511" 1 0,608™
Yolsuzluk 1) ;01 | 0315 | 0,514" | 0,552" | 0,608" 1
Algisi

**: Korelasyonlar 0,01 seviyesinde anlamlidir.
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Korelasyon analizi sonucu Tablo 4.3’te korelasyon matrisinde degiskenlerin
birbiriyle iliskilerinin yoniinii ve diizeyini gosteren korelasyon katsayilari

goriilmektedir. Bu katsayilar su sekilde yorumlanmaktadir:

- Kisi bagina GSYIH ile yolsuzluk algis1 degiskenleri arasinda pozitif yonde
(biri arttikca digeri de artan) yiiksek diizeyde bir iliski (r=0,741)

- Kisi bagina GSYIH ile saglikli yasam beklentisi degiskenleri arasinda pozitif
yonde orta diizeyde bir iliski (r=0,579)

- Kisi basma GSYIH ile comertlik degiskenleri arasinda pozitif yonde orta
diizeyde bir iliski (r=0,493)

- Saglikli yasam beklentisi ile yolsuzluk algis1 degiskenleri arasinda pozitif
yonde orta diizeyde bir iliski (r=0,514)

- Sosyal destek ile yasam sec¢imi 0zgiirliigli arasinda pozitif yonde yiiksek
diizeyde bir iliski (r=0,653)

- Yasam secimi 6zgiirliigii ile kisi basina GSYIH degiskenleri arasinda pozitif
yonde orta diizeyde iliski (r= 0,492)

- Yasam secimi 6zgiirliigii ile comertlik degiskenleri arasinda pozitif yonde
orta diizeyde iliski (r= 0,511)

- Yasam secimi ozgiirliigii ile yolsuzluk algis1 degiskenleri arasinda pozitif
yonde orta diizeyde iliski (r= 0,552)

- Comertlik ile yolsuzluk algis1 degiskenleri arasinda pozitif yonde yiiksek
diizeyde iliski (r= 0,608)

bulunmaktadir.
4.3 Entropi Yontemi ile Agirhiklandirma

1. Adim: Ilk olarak satirlarda iilkeler ve siitunlarda kriterlerin bulundugu karar
matrisi olusturulur. Ulkeler, 27 tane olup 26 AB iilkesi' ve Tiirkiye’den

olusmaktadir. Calismada kolaylik olmasi agisindan karar matrisinde degiskenler

L AB iiyesi iilkeler 27 tanedir ancak bu iilkelerden Hirvatistan’in yolsuzluk algis1 degerinin “0”
olmasi nedeniyle entropi ile agirliklandirmada formiillerde matematiksel hesaplamalarda tanimsiz
deger cikmasindan dolay1 calisma kapsamindan cikarilmistir. Tiim yontemlerde de ayni lkelerin
karsilastirilmas: gerektiginden Hirvatistan ¢alisma kapsami disinda birakilmistir.
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Tablo 4.4’te goriilebilecegi gibi parametrelendirilmistir. Bu durumda karar matrisi

Tablo 4.5’teki gibi olmaktadr.

Karar matrisinde;

X;; = karar matrisinin i. satir j. siitun elemani

i = alternatifler (iilkeler) i=1,2,...,m (m=27)

j = kriterler (degiskenler) j=1,2,...n (n=6)

Tablo 4.4 Kriter parametreleri

Ky K, Ky K, K Ks
o Yasam
Kisi Basina Sosyal Saghikh Secimleri . .. | Yolsuzluk
. Yasam Comertlik
GSYIH Destek . Yapma Algisi
Beklentisi n o
Ozgiirligii
Tablo 4.5 Karar matrisi
Ky K; K3 K4 Ks K¢

Almanya 1,924 1,088 0,776 0,585 0,163 0,358

Avusturya 1,931 1,165 0,774 0,623 0,193 0,329

Belcika 1,907 1,106 0,764 0,492 0,049 0,204

Bulgaristan 1,625 1,163 0,640 0,563 0,123 0,021

Gekya 1,815 1,260 0,715 0,660 0,158 0,048

Danimarka 1,953 1,243 0,777 0,719 0,188 0,532

Estonya 1,793 1,232 0,728 0,689 0,123 0,333

Finlandiya 1,892 1,258 0,775 0,736 0,109 0,534

Fransa 1,863 1,219 0,808 0,567 0,070 0,266

Hollanda 1,945 1,206 0,787 0,651 0,271 0,419

irlanda 2,129 1,166 0,779 0,627 0,190 0,408

Ispanya 1,808 1,211 0,808 0,505 0,101 0,149
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Tablo 4.5 Karar matrisi (devami)

Isvec 1,920 1,204 0,803 0,724 0,218 0,512
italya 1,834 1,052 0,801 0,412 0,085 0,059
Kibris 1,815 0,909 0,819 0,448 0,123 0,062

Letonya 1,732 1,221 0,637 0,502 0,075 0,090

Litvanya 1,804 1,204 0,659 0,496 0,053 0,077

Liksemburg | 2,209 1,155 0,790 0,700 0,120 0,388

Macaristan 1,748 1,233 0,668 0,485 0,078 0,064

Malta 1,838 1,169 0,789 0,679 0,174 0,166

Polonya 1,758 1,174 0,712 0,523 0,124 0,140

Portekiz 1,760 1,078 0,777 0,655 0,016 0,039

Romanya 1,719 1,006 0,655 0,605 0,039 0,006

Slovakya 1,736 1,232 0,707 0,479 0,118 0,025

Slovenya 1,810 1,249 0,769 0,685 0,118 0,115

Tiirkiye 1,707 0,865 0,702 0,209 0,087 0,115

Yunanistan 1,703 0,980 0,774 0,249 0,015 0,108

2. Adim: Karar matrisinin tiim elemanlar1 (4.1) esitligi yardimiyla siitun
toplamlarina boliinerek normalize edilmektedir. Tablo 4.6’da normalize karar
matrisi yer almaktadir.

Xij

Pij = Z}glxij (41)
x;; = Karar matrisi
Tablo 4.6 Normalize karar matrisi
Ky K, K; K4 Ks Ke
Almanya 0,039 0,035 0,038 0,038 0,051 0,064
Avusturya 0,039 0,038 0,038 0,041 0,061 0,059
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Tablo 4.6 Normalize karar matrisi (devami)

Belcika 0,038 0,036 0,038 0,032 0,015 |0,037
Bulgaristan 0,033 0,037 0,032 0,037 0,039 0,004
Cekya 0,037 0,041 0,035 0,043 0,050 0,009
Danimarka 0,039 0,040 0,038 0,047 0,059 [0,096
Estonya 0,036 0,040 0,036 0,045 0,039 0,060
Finlandiya 0,038 0,041 0,038 0,048 0,034 |0,096
Fransa 0,038 0,039 0,040 0,037 0,022 0,048
Hollanda 0,039 0,039 0,039 0,043 0,085 0,075
Irlanda 0,043 0,038 0,039 0,041 0,060 |0,073
Ispanya 0,036 0,039 0,040 0,033 0,032 |0,027
Isvec 0,039 0,039 0,040 0,047 0,069 |0,092
Italya 0,037 0,034 0,040 0,027 0,027 0,011
Kibris 0,037 0,029 0,041 0,029 0,039 (0,011
Letonya 0,035 0,039 0,032 0,033 0,024 0,016
Litvanya 0,036 0,039 0,033 0,032 0,017 0,014
Liiksemburg 0,044 0,037 0,039 0,046 0,038 |0,070
Macaristan 0,035 0,040 0,033 0,032 0,025 |0,011
Malta 0,037 0,038 0,039 0,044 0,055 |0,030
Polonya 0,035 0,038 0,035 0,034 0,039 0,025
Portekiz 0,035 0,035 0,038 0,043 0,005 |0,007
Romanya 0,035 0,032 0,032 0,040 0,012 |0,001
Slovakya 0,035 0,040 0,035 0,031 0,037 0,004
Slovenya 0,036 0,040 0,038 0,045 0,037 |0,021
Tiirkiye 0,034 0,028 0,035 0,014 0,027 0,021
Yunanistan 0,034 0,032 0,038 0,016 0,005 |0,019
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3. Adim: 2.adimda olusturulan normalize karar matrisi degerleri (pij) kullanilarak

(4.2) esitligiyle Tablo 4.7’de goriilebilecegi gibi kriterlerin entropi degerleri

bulunmaktadir.
E =-kYI,; P; lnpij (4.2)
E; = entropi degerleri
1 .
k = — (entropi katsayisi)
m=27 ve n=6

Tablo 4.7 Kriterlerin entropi degerleri

K, K, Ky Ky Ks Ks

E; 0,998 0,997 0,998 0,989 0,955 0,895

4. Adim: 3. adimda hesaplanan entropi degerlerinden (E;) faydalamlarak (4.3)
esitligiyle her bir kriter icin bilginin farklilasma derecesi (d;) hesaplanmaktadir.

Tablo 4.8’de kriterler i¢in bilginin farklilasma dereceleri yer almaktadir.

D; = 1-E (4.3)

Tablo 4.8 Kriterlerin bilginin farklilasma dereceleri (d;)

K; K, K3 K4 Ks Ks

d; 0,002 0,003 0,002 0,011 0,045 0,105

5. Adm: Entropi degerlerinden (4.4) denklemi ile kriterlerin agirhk (W;) degerleri

elde edilmektedir. Kriterlerin objektif agirliklar1 Tablo 4.9’da yer almaktadir.

1-¢;
W. = )
J Z_in:l (1-¢p)

(4.4)

j=1,2,...,n
W; = Kriter agirliklari
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e; = Entropi degerleri

n==6
Tablo 4.9 Kriterlerin agirliklar
Ky Ky K3 K4 Ks Ke
W; 0,012 0,016 0,013 0,064 0,267 0,628

Tablo 4.10da entropi yontemiyle agirliklandirilan kriterler goriilmektedir.

Kriterlerin agirliklar: toplami 1 degerini almaktadir.

Tablo 4.10 Entropi yontemine gore degisken agirliklar

ParaIfrnietterreleri Kriterler (Xj) Agirliklar (Wj)
K4 Kisi bagina GSYIH 0,012
K, Sosyal destek 0,016
K3 Saglikli yasam beklentisi 0,013
K, Yasam secimi 0zgiirligi 0,064
Ks Comertlik 0,267
K Yolsuzluk algist 0,628
Toplam 1

Entropi yontemine gore kriterler arasinda mutluluk skorlarina etkisi agisindan

Sekil 4.1’e gore su sonuclara ulasilmaktadair:

- Yolsuzluk algis1 (Kg) kriterinin agirligi en fazla olup kendisinden sonra 2. sirada

gelen kriterin agirhiginin yaklasik 3 kat1 agirhiga sahiptir.

- Comertlik (Ks) kriterinin agirhigi ise 2. sirada en yiiksek agirliga sahip

olmaktadir.

- Agirhg1 en az olan kriter ise K; (kisi basina GSYIH) ve Kj (saglikli yasam

beklentisi) olmustur.
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- Kriterler arasinda en yiiksek agirlik degerlerine sahip olan en 6nemli 2 kriter

yolsuzluk algis1 (Kg) ve comertlik (Ks)'’tir. Sekil 4.1’den bu iki kriterin ¢ok yiiksek

bir kirllim gostererek diger kriterlere gore mutluluk diizeylerinde agirliklarinin

cok fazla oldugu yani diger bir deyisle calisma kapsamindaki iilkelerin mutluluk

diizeyleri iizerinde cok yiiksek etkilerinin oldugu goriilmektedir.

Yolsuzluk Algisi

Yasam sec¢imi 6zgiirligii

Saglikli yasam beklentisi

Kisi Basina GSYIH

T 0,628

B 0,064

f 0,013

Sosyal destek J| 0,016

| 0,012

0

Comertlik [N 0,267

0,2

0,4

0,6

Sekil 4.1 Entropi yontemine gore kriter agirliklar

0,8

4.4 Entropiye Dayali TOPSIS Yontemi ile Ulkelerin Mutluluk

Diizeylerinin Siralanmasi

1. Adm: Ik olarak satirlarda 26 AB iilkesi ve Tiirkiye olmak iizere 27 iilke ve

stitunlarda kriterlerin oldugu karar matrisi olusturulmaktadir. Calismada kolaylik

olmasi acisindan kriterler Ki,K,,..., K olarak parametrelendirilmistir. Bu

durumda karar matrisi Tablo 4.11’deki gibi olmaktadir.

Tablo 4.11 Karar matrisi

K K, K3 K4 Ks Ke
Almanya 1,924 1,088 0,776 0,585 0,163 0,358
Avusturya 1,931 1,165 0,774 0,623 0,193 0,329
Belcika 1,907 1,106 0,764 0,492 0,049 0,204
Bulgaristan 1,625 1,163 0,640 0,563 0,123 0,021
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Tablo 4.11 Karar matrisi (devami)

Cekya 1,815 1,260 0,715 0,660 0,158 0,048

Danimarka 1,953 1,243 0,777 0,719 0,188 0,532

Estonya 1,793 1,232 0,728 0,689 0,123 0,333

Finlandiya 1,892 1,258 0,775 0,736 0,109 0,534

Fransa 1,863 | 1,219 0,808 0,567 | 0,070 0,266
Hollanda 1,945 | 1,206 0,787 0,651 | 0,271 0,419
irlanda 2,129 | 1,166 0,779 0,627 | 0,190 0,408
Ispanya 1,808 | 1,211 0,808 0,505 | 0,101 0,149
Isvec 1,920 | 1,204 0,803 0,724 | 0,218 0,512
italya 1,834 | 1,052 0,801 0,412 | 0,085 0,059
Kibris 1,815 0,909 0,819 0,448 0,123 0,062
Letonya 1,732 | 1,221 0,637 0,502 | 0,075 0,090
Litvanya 1,804 | 1,204 0,659 0,496 | 0,053 0,077

Liiksemburg 2,209 1,155 0,790 0,700 0,120 0,388

Macaristan 1,748 1,233 0,668 0,485 0,078 0,064

Malta 1,838 1,169 0,789 0,679 0,174 0,166
Polonya 1,758 1,174 0,712 0,523 0,124 0,140
Portekiz 1,760 1,078 0,777 0,655 0,016 0,039
Romanya 1,719 1,006 0,655 0,605 0,039 0,006
Slovakya 1,736 1,232 0,707 0,479 0,118 0,025
Slovenya 1,810 1,249 0,769 0,685 0,118 0,115
Tiirkiye 1,707 0,865 0,702 0,209 0,087 0,115

Yunanistan 1,703 0,980 0,774 0,249 0,015 0,108
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2. Adim: 1. adimdaki karar matrisinin elemanlari olan x; degerleri ve (4.5) esitligi
ile elemanlari r;; olan R;; normalize karar matrisi (4.6)’daki gibi bulunmaktadir.

Bu matriste m=27 ve n=6 olarak alinmaktadir. Tablo 4.12’de normalize karar

matrisi goriilmektedir.

Iy = W (4.5)
Iy Ine I'in
g1 Ioo Ion
Rj = (4.6)
Im1 Tmz  TImn
Tablo 4.12 Normalize karar matrisi
K, K> K3 K4 Ks Ko

Almanya 0,386 0,197 0,155 0,113 0,039 0,092
Avusturya 0,389 0,226 0,154 0,129 0,054 0,078
Belcika 0,380 0,204 0,150 0,080 0,003 0,030
Bulgaristan | 0,276 0,225 0,105 0,105 0,022 0,000
Gekya 0,344 0,265 0,131 0,144 0,036 0,002
Danimarka 0,398 0,258 0,155 0,171 0,051 0,204
Estonya 0,335 0,253 0,136 0,157 0,022 0,080
Finlandiya 0,374 0,264 0,154 0,180 0,017 0,206
Fransa 0,362 0,248 0,168 0,107 0,007 0,051
Hollanda 0,395 0,242 0,159 0,140 0,107 0,127
irlanda 0,473 0,227 0,156 0,130 0,052 0,120
Ispanya 0,341 0,244 0,168 0,085 0,015 0,016
Isvec 0,385 0,242 0,165 0,174 0,069 0,189
italya 0,351 0,184 0,165 0,056 0,010 0,003
Kibris 0,344 0,138 0,172 0,067 0,022 0,003
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Tablo 4.12 Normalize karar matrisi (devami)

Letonya 0,313 0,248 0,104 0,084 0,008 0,006
Litvanya 0,340 0,242 0,111 0,082 0,004 0,004
Liksemburg | 0,509 0,222 0,160 0,162 0,021 0,109
Macaristan 0,319 0,253 0,115 0,078 0,009 0,003
Malta 0,353 0,228 0,160 0,153 0,044 0,020
Polonya 0,323 0,230 0,130 0,091 0,022 0,014
Portekiz 0,323 0,194 0,155 0,142 0,000 0,001
Romanya 0,308 0,169 0,110 0,121 0,002 0,000
Slovakya 0,314 0,253 0,128 0,076 0,020 0,000
Slovenya 0,342 0,260 0,152 0,156 0,020 0,010
Tiirkiye 0,304 0,125 0,126 0,014 0,011 0,010
Yunanistan 0,303 0,160 0,154 0,021 0,000 0,008

3. Adim: 2. adimda elde edilen R normalize karar matrisinin her bir situnundaki

elemanlar, ilgili degiskenin agirlik degeri (wj;) ile ¢arpilarak agirhkli standardize

karar matrisi (v) elde edilir. Agirhk degerleri (w;) olarak entropi yontemi ile

agirliklandirma ile elde edilen degerler kullanilmakta olup bu degerler (4.7)’deki

W vektoriinde yer almaktadir. (4.8)’deki (v) standardize karar matrisi

olusturulurken m=27 ve n=6 olarak alinmaktadir.

W = [0,012 0,016 0,013 0,064 0,267 0,628] “4.7)
Wil Walpp e o Wplhp
Wilg1  Walpp  +=0 =+ Wply,

VIJ — . . M M M (4.8)
Wilm1 Walypy o0 o0 Wyl

Bu islemler sonucu elde edilen agirlikli standardize karar matrisi Tablo 4.13’te

bulunmaktadir.
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Tablo 4.13 Agirlikli standardize karar matrisi

K4 K> K3 K4 Ks Ke
Almanya 0,005 | 0,003 | 0,002 0,007 | 0,010 0,058
Avusturya | 0,005 | 0,004 | 0,002 0,008 | 0,014 | 0,049
Belcika 0,005 | 0,003 | 0,002 0,005 | 0,001 0,019
Bulgaristan | 0,003 | 0,004 | 0,001 0,007 | 0,006 | 0,000
Cekya 0,004 | 0,004 | 0,002 0,009 | 0,010 0,001
Danimarka | 0,005 | 0,004 | 0,002 0,011 | 0,014 | 0,128
Estonya 0,004 | 0,004 | 0,002 0,010 | 0,006 | 0,050
Finlandiya | 0,004 | 0,004 | 0,002 0,011 | 0,005 0,129
Fransa 0,004 | 0,004 | 0,002 0,007 | 0,002 0,032
Hollanda 0,005 | 0,004 | 0,002 0,009 | 0,028 0,080
irlanda 0,006 | 0,004 | 0,002 0,008 | 0,014 | 0,075
ispanya 0,004 | 0,004 | 0,002 0,005 | 0,004 | 0,010
fsvec 0,005 | 0,004 | 0,002 0,011 | 0,018 0,119
italya 0,004 | 0,003 | 0,002 0,004 | 0,003 0,002
Kibris 0,004 | 0,002 | 0,002 0,004 | 0,006 | 0,002
Letonya 0,004 | 0,004 | 0,001 0,005 | 0,002 0,004
Litvanya 0,004 | 0,004 | 0,001 0,005 | 0,001 0,003
Likksemburg | 0,006 | 0,004 | 0,002 0,010 | 0,006 | 0,068
Macaristan | 0,004 | 0,004 | 0,001 0,005 | 0,002 0,002
Malta 0,004 | 0,004 | 0,002 0,010 | 0,012 0,012
Polonya 0,004 | 0,004 | 0,002 0,006 | 0,006 | 0,009
Portekiz 0,004 | 0,003 | 0,002 0,009 | 0,000 0,001
Romanya 0,004 | 0,003 | 0,001 0,008 | 0,001 0,000
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Tablo 4.13 Agirlikli standardize karar matrisi (devami)

Slovakya 0,004 0,004 0,002 0,005 0,005 0,000
Slovenya 0,004 0,004 0,002 0,010 0,005 0,006
Ttirkiye 0,004 0,002 0,002 0,001 0,003 0,006
Yunanistan 0,004 0,003 0,002 0,001 0,000 0,005

4. Adim: Bir 6nceki adimdaki agirlikli standardize karar matrisindeki her bir siitun
degiskeni icin ideal (A1) ve negatif ideal (A") ¢ozlimler (4.9) ve (4.10) esitliklerine
uygun olarak olusturulur. Her bir siitun degiskeni icin ideal (A™) c¢oziimler
bulunurken eger degisken mutluluk diizeylerine etkisi bakimindan fayda yonlii ise
agirlikl standardize karar matrisinde degiskenin bulundugu siitundaki maksimum
deger alinir iken eger maliyet yonlii ise stitundaki minumum deger alinir. Her bir
siitun icin negatif ideal ¢oziimler (A") bulunurken ise tam tersi degisken mutluluk
skoruna etkisi bakimindan maliyet yonlii ise agirlikli standardize karar matrisinde

degiskenin bulundugu siitundaki maksimum deger alinir.
A+ 3 {(maXVij | je ‘I): (minvij | je ]’)} A+= {Vi'_) V;,--., VS_) (49)
A = {(minvij | jE D, (maXVij | jE ],)} A = {V_l, Vo,eens Vh) (410)

Galisma kapsaminda mutluluk diizeylerine etkisi bakimindan tiim degiskenlerin
fayda yonlii oldugu bilinmektedir. Yani iilkelerin mutluluk diizeylerini kisi basina
GSYIH, sosyal destek, saglikl1 yasam beklentisi, yasam secimi 6zgiirliigii, comertlik
ve yolsuzluk algisi fayda yoniinde etkilemektedir. Bu nedenle ideal c¢oziimler
bulunurken degiskenlerin siitundaki maksimum degerleri, negatif ideal ¢c6ziimler
bulunurken siitundaki minimum degerleri alinir. ideal ve negatif ideal ¢oziimler

Tablo 4.14’te bulunmaktadir.

Tablo 4.14 Ideal (A") ve negatif ideal (A") coziimler

A" (vf 0,006 0,004 0,002 0,011 0,028 0,129

A (v1) 0,003 0,002 0,001 0,001 0,000 0,000
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5. Adim: 3. adimda elde edilen agirlikli standardize karar matrisi (V) elemanlari

(vij) ile 4. adimda degiskenler icin elde edilen ideal (Vj+) ve negatif ideal )

degerler ile ayrim olciileri hesaplanir. Ideal ayirim (S{r ) ve negatif ideal ayirim

(Sp) olgtileri, denklem (4.11) ve (4.12) ile hesaplanarak Tablo 4.15teki gibi elde

edilmektedir.
S = \/z;;l vy - vit )’ (4.11)
Si = \/Z?=1(Vij -v;)’ (4.12)
Tablo 4.15 Ideal ve negatif ideal ayirim 6lciileri
S Si

Almanya 0,073 0,059
Avusturya 0,081 0,052
Belcika 0,113 0,020
Bulgaristan 0,131 0,009
Gekya 0,129 0,013
Danimarka 0,014 0,129
Estonya 0,082 0,051
Finlandiya 0,023 0,130
Fransa 0,101 0,033
Hollanda 0,049 0,085
irlanda 0,056 0,077
Ispanya 0,122 0,012
isvec 0,014 0,121
Italya 0,130 0,005
Kibris 0,129 0,007
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Tablo 4.15 Ideal ve negatif ideal ayirim dlciileri (devamr)

Letonya 0,128 0,006
Litvanya 0,129 0,006
Liiksemburg 0,065 0,069
Macaristan 0,130 0,005
Malta 0,118 0,019
Polonya 0,122 0,012
Portekiz 0,131 0,008
Romanya 0,132 0,007
Slovakya 0,131 0,007
Slovenya 0,125 0,012
Tirkiye 0,126 0,007
Yunanistan 0,128 0,005

6. Adim: 5. Adimda bulunmus olan ideal (S;") ile negatif ideal ayirim (S;) degerleri
ve (4.13) esitligi yardimiyla (A)’nin (Ci*)’ye goreceli yakinlik degeri hesaplanir.
Ulkelerin goreceli yakinlik degerleri (Ci*) Tablo 4.16’da yer almaktadr.

Si
Si+ S

C = (4.13)

Tablo 4.16 Goreceli yakinlik degerleri

Ci*
Almanya 0,447
Avusturya 0,388
Belcika 0,147
Bulgaristan 0,062
Cekya 0,092
Danimarka 0,902
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Tablo 4.16 Goreceli yakinlik degerleri (devami)

Estonya 0,384
Finlandiya 0,849
Fransa 0,246
Hollanda 0,635
Irlanda 0,579
Ispanya 0,088
Isvec 0,895
Italya 0,037
Kibris 0,052
Letonya 0,048
Litvanya 0,041
Liiksemburg 0,515
Macaristan 0,040
Malta 0,141
Polonya 0,091
Portekiz 0,059
Romanya 0,052
Slovakya 0,050
Slovenya 0,089
Tirkiye 0,052
Yunanistan 0,040

Son asamada TOPSIS Analizi sonucu elde edilen géreceli yakinlik degerleri (Ci*)
siralanmustir. Ulkelerin géreceli yakinlik degerleri mutluluk skorlari olarak ta
diisiiniilebilir. Goreceli yakinlik degerleri siralanip iilkelerin mutluluk diizeylerine

gore siralamalar elde edilmektedir. Bu siralamalar Tablo 4.17’dedir.
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Tablo 4.17 Ulkelerin entropiye dayali TOPSIS yéntemine gére mutluluk

siralamalari
Ci* Sira
Danimarka 0,902 1
Isvec 0,895 2
Finlandiya 0,849 3
Hollanda 0,635 4
Irlanda 0,579 5
Liiksemburg 0,515 6
Almanya 0,447 7
Avusturya 0,388 8
Estonya 0,384 9
Fransa 0,246 10
Belcika 0,147 11
Malta 0,141 12
Cekya 0,092 13
Polonya 0,091 14
Slovenya 0,089 15
Ispanya 0,088 16
Bulgaristan 0,062 17
Portekiz 0,059 18
Kibris 0,052 19
Romanya 0,052 20
Tirkiye 0,052 21
Slovakya 0,050 22
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Tablo 4.17 Ulkelerin entropiye dayali TOPSIS yéntemine gére mutluluk

siralamalar1 (devami)

Letonya 0,048 23
Litvanya 0,041 24
Yunanistan 0,040 25
Macaristan 0,040 26
Italya 0,037 27

Sekil 4.2'de ise iilkelerin entropiye dayali TOPSIS yéntemine gére goreceli yakinlik
degerleri ile elde edilen mutluluk diizeyleri siralamalar1 goriilmektedir. Tiirkiye,
mutluluk diizeyi siralamasinda (19-21) siradadir. ilk 3 sirada olan Danimarka,
Isvec ve Finlandiya'nin diger {ilkelere gére skor degerlerinde kirilim géstererek
mutluluk diizeyinde daha onde oldugu goriilmektedir. Mutluluk dizeyleri
acisnda son siralarda ise Litvanya, Macaristan, Yunanistan ve Italya yer

almaktadir.

e Danimarka, 0,902 mutluluk skoru puaniyla mutluluk diizeyleri bakiminda
AB tilkeleri arasinda 1. sirada,

e Isvec 0,895 mutluluk skoru puaniyla 2. sirada,

e Finlandiya 0,849 mutluluk skoru puaniyla 3. sirada yer almaktadir.

e Tiirkiye 0,052 mutluluk skoru puaniyla sondan 9. sirada yer almakta iken
Tiirkiye'ye esit veya daha az mutluluk skoru degerine sahip 8 iilke oldugu
goriilmektedir. Bu iilkeler; Romanya, Kibris, Slovakya, Letonya, Litvanya,

Macaristan, Yunanistan ve Italya’dir.
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Danimarka s () 902
isveg . (), 895
LN le b R ——————————— O K Y
Hollanda messsssssssssssssssssssseseeeesesssmess () 635
irlanda e () 579
Liksemburg* s (0,515
Almanya ] 0,447
Avusturya s (), 388
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Belgika msss—— ( 147
Malta = (0,141
Cekya s (0,092
Polonya mssssm ( (091
Slovenya mssss= (0,089
[spanya messs= 0,088
Bulgaristan mss= (0,062
Portekiz === (059
Tiirkiye mwm (0,052
Romanya mss= (0,052
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Slovakya === (05
Letonya === (0,048
Litvanya == 0,041
Macaristan === (0,04
Yunanistan == (0,04
italya == 0,037

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Sekil 4.2 Ulkelerin entropiye dayali Topsis yontemine gére mutluluk siralamalar:

4.5 Entropiye Dayali ARAS Yontemi ile Ulkelerin Mutluluk

Diizeylerinin Siralanmasi

1. Adim: Oncelikle A;, A,,...,A,, alternatifler ve X;, Xo, ..., X,, kriterler olmak iizere
karar matrisi olusturulur. Bu karar matrisinin elemanlari (Xij) olmak tizere fayda
ve maliyet 6zelligine gore kriterler icin optimal degerler denklem (4.14) ve (4.15)
ile hesaplanmaktadir. Calismadaki tiim kriterler fayda yonlii oldugundan (4.14)

esitligi kullanilarak Tablo 4.18’de kriterler icin hesaplanan optimal degerler yer

almaktadir.
j. kriter fayda yonli ise xy; = max; x; (4.14)
j. kriter maliyet yonlii ise xo; = min; x; (4.15)
i=1,2,...m (m=27)

j=1,2,...,n (n=6)
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Tablo 4.18 Kriterlerin fayda/maliyet durumuna gore optimal degerleri

Ky K, Ky Ky K K

max max max max max max

Optimal Deger 2,209 1,260 0,819 | 0,736 | 0,271 0,534

Kriterler icin hesaplanan optimal degerler ile olusturulan karar matrisi Tablo

4.19’dadur.

Tablo 4.19 Karar matrisi

Ky K, K3 Ky Ks Ke
Optimal Deger 2,209 1,260 0,819 | 0,736 | 0,271 0,534
Almanya 1,924 1,088 0,776 | 0,585 | 0,163 0,358
Avusturya 1,931 1,165 0,774 | 0,623 | 0,193 0,329
Belcika 1,907 1,106 0,764 | 0,492 | 0,049 0,204
Bulgaristan 1,625 1,163 0,640 | 0,563 | 0,123 0,021
Cekya 1,815 1,260 0,715 | 0,660 | 0,158 0,048
Danimarka 1,953 1,243 0,777 | 0,719 | 0,188 0,532
Estonya 1,793 1,232 0,728 | 0,689 | 0,123 0,333
Finlandiya 1,892 1,258 0,775 | 0,736 | 0,109 0,534
Fransa 1,863 1,219 0,808 | 0,567 | 0,070 | 0,266
Hollanda 1,945 1,206 0,787 | 0,651 | 0,271 0,419
Irlanda 2,129 1,166 0,779 | 0,627 | 0,190 | 0,408
Ispanya 1,808 1,211 0,808 | 0,505 | 0,101 0,149
Isvec 1,920 1,204 0,803 | 0,724 | 0,218 0,512
Italya 1,834 1,052 0,801 | 0,412 | 0,085 0,059
Kibris 1,815 0,909 0,819 | 0,448 | 0,123 0,062
Letonya 1,732 1,221 0,637 | 0,502 | 0,075 0,090
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Tablo 4.19 Karar matrisi (devami)

Litvanya 1,804 1,204 0,659 | 0,496 | 0,053 0,077
Liikksemburg 2,209 1,155 0,790 | 0,700 | 0,120 | 0,388
Macaristan 1,748 1,233 0,668 | 0,485 | 0,078 0,064
Malta 1,838 1,169 0,789 | 0,679 | 0,174 | 0,166
Polonya 1,758 1,174 0,712 | 0,523 | 0,124 | 0,140
Portekiz 1,760 1,078 0,777 | 0,655 | 0,016 | 0,039
Romanya 1,719 1,006 0,655 | 0,605 | 0,039 0,006
Slovakya 1,736 1,232 0,707 | 0,479 | 0,118 0,025
Slovenya 1,810 1,249 0,769 | 0,685 | 0,118 0,115
Tiirkiye 1,707 0,865 0,702 | 0,209 | 0,087 | 0,115
Yunanistan 1,703 0,980 0,774 | 0,249 | 0,015 0,108

2. Adim: ik adimda bulunan karar matrisinin tiim elemanlar1 0-1 araliginda

standart hale getirilerek normalize edilir. Normalize etme islemi icin kullanilan

formdiiller kriterlerin fayda/maliyet kriteri olusuna gore degismektedir. Calismada

secilen tiim kriterler fayda kriterleri oldugundan (4.16) denklemi ile bulunan

normalize karar matrisi Tablo 4.20’de bulunmaktadir.

Xij

Maksimum (fayda) kriterleri igin: xj; = ——=—— (4.16)
2o
Minumum (maliyet) kriterleri icin: Xjj = # 4.17)
Zi=0 1/Xij
Tablo 4.20 Normalize karar matrisi
Kl KZ K3 K4 KS K6
Optimal Deger 0,043 0,039 0,039 0,046 0,079 0,088
Avusturya 0,037 0,036 0,037 0,039 0,056 0,054
Belcika 0,037 0,034 0,036 0,031 0,014 0,033
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Tablo 4.20 Normalize karar matrisi (devami)

Bulgaristan 0,031 0,036 0,030 0,035 0,036 0,003
Kibris 0,035 0,028 0,039 0,028 0,036 0,010
Cekya 0,035 0,039 0,034 0,041 0,046 0,008
Danimarka 0,038 0,038 0,037 0,045 0,054 0,087
Estonya 0,035 0,038 0,035 0,043 0,036 0,055
Finlandiya 0,036 0,039 0,037 0,046 0,032 0,088
Fransa 0,036 0,038 0,038 0,035 0,020 0,044
Almanya 0,037 0,034 0,037 0,037 0,047 0,059
Yunanistan 0,033 0,030 0,037 0,016 0,004 0,018
Macaristan 0,034 0,038 0,032 0,030 0,023 0,010
Irlanda 0,041 0,036 0,037 0,039 0,055 0,067
Italya 0,035 0,033 0,038 0,026 0,025 0,010
Letonya 0,033 0,038 0,030 0,031 0,022 0,015
Litvanya 0,035 0,037 0,031 0,031 0,015 0,013
Liiksemburg 0,043 0,036 0,038 0,044 0,035 0,064
Malta 0,035 0,036 0,038 0,042 0,050 0,027
Hollanda 0,037 0,037 0,037 0,041 0,079 0,069
Polonya 0,034 0,036 0,034 0,033 0,036 0,023
Portekiz 0,034 0,033 0,037 0,041 0,005 0,006
Romanya 0,033 0,031 0,031 0,038 0,011 0,001
Slovakya 0,033 0,038 0,034 0,030 0,034 0,004
Slovenya 0,035 0,039 0,037 0,043 0,034 0,019
Ispanya 0,035 0,037 0,038 0,032 0,029 0,024
Isvec 0,037 0,037 0,038 0,045 0,063 0,084
Tiirkiye 0,033 0,027 0,033 0,013 0,025 0,019
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3. Adm: 2. adimda normalize edilen karar matrisi bu adimda
agirliklandirilmaktadir. Agirliklandirma islemi icin Tablo 4.21’de bulunan ve daha
once entropi yontemi ile bulunan kriter agirliklar ile (4.18) esitligi kullanilarak

Tablo 4.22’deki agirliklandirilmis normalize karar matrisi elde edilmektedir.

—

Tablo 4.21 Entropi yontemi ile elde edilen degisken agirliklar

K1 K2 K3 I<4 K5 K6

W; 0,012 0,016 0,013 0,064 0,267 0,628

Tablo 4.22 Agirliklandirilmis normalize karar matrisi

Ky K, K3 Ky Ks Ke
Optimal Deger | 0,001 0,001 0,001 0,003 0,021 0,055
Almanya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,013 0,037
Avusturya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,015 0,034
Belcika 0,000 0,001 0,000 0,002 0,004 0,021
Bulgaristan 0,000 0,001 0,000 0,002 0,010 0,002
Gekya 0,000 0,001 0,000 0,003 0,012 0,005
Danimarka 0,000 0,001 0,000 0,003 0,014 0,055
Estonya 0,000 0,001 0,000 0,003 0,010 0,035
Finlandiya 0,000 0,001 0,000 0,003 0,009 0,055
Fransa 0,000 0,001 0,000 0,002 0,005 0,028
Hollanda 0,000 0,001 0,000 0,003 0,021 0,043
irlanda 0,000 0,001 0,000 0,002 0,015 0,042
ispanya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,008 0,015
Isvec 0,000 0,001 0,000 0,003 0,017 0,053
italya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,007 0,006
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Tablo 4.22 Agirliklandirilmis normalize karar matrisi (devamai)

Kibris 0,000 0,000 0,001 0,002 0,010 0,006
Letonya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,006 0,009
Litvanya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,004 0,008
Liiksemburg 0,001 0,001 0,000 0,003 0,009 0,040
Macaristan 0,000 0,001 0,000 0,002 0,006 0,006
Malta 0,000 0,001 0,000 0,003 0,013 0,017
Polonya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,010 0,014
Portekiz 0,000 0,001 0,000 0,003 0,001 0,004
Romanya 0,000 0,000 0,000 0,002 0,003 0,001
Slovakya 0,000 0,001 0,000 0,002 0,009 0,003
Slovenya 0,000 0,001 0,000 0,003 0,009 0,012
Tiirkiye 0,000 0,000 0,000 0,001 0,007 0,012
Yunanistan 0,000 0,000 0,000 0,001 0,001 0,011

4. Adim: Bu adimda alternatiflerin optimallik dereceleri (4.19) esitligiyle

hesaplanir. Ulkelerin optimallik dereceleri Tablo 4.23’te sunulmaktadir.
Si = Jp=1 /X\U (4.19)

Si: i. alternatifin optimallik fonksiyon derecesidir.

Tablo 4.23 Optimallik dereceleri (S;)

Si
Optimal Deger (So) 0,081
Almanya 0,053
Avusturya 0,053
Belcika 0,028
Bulgaristan 0,015
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Tablo 4.23 Optimallik dereceleri (S;) (devami)

Cekya 0,021
Danimarka 0,073
Estonya 0,048
Finlandiya 0,068
Fransa 0,037
Hollanda 0,069
Irlanda 0,061
Ispanya 0,026
Isvec 0,074
Italya 0,016
Kibris 0,019
Letonya 0,019
Litvanya 0,016
Liiksemburg 0,054
Macaristan 0,016
Malta 0,034
Polonya 0,028
Portekiz 0,009
Romanya 0,007
Slovakya 0,015
Slovenya 0,025
Tirkiye 0,021
Yunanistan 0,015

5. Adim: Bir onceki adimdaki S; degerleri, optimal degere (S,) boliinerek fayda
dereceleri (K;) bulunur ve biiyiikten kiiciige siralanir. Alternatiflerin fayda
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dereceleri (K;) (4.20) esitligi ile hesaplanarak Tablo 4.24’teki gibi elde

edilmektedir.
So: Bir onceki adimda hesaplanan optimal deger. Denklemde S, = 0,081 alinir.

Tablo 4.24 Fayda dereceleri (K;)

Si K;
Optimal Deger 0,081 1
Avusturya 0,053 0,653
Belcika 0,028 0,345
Bulgaristan 0,015 0,186
Kibris 0,019 0,235
Cekya 0,021 0,265
Danimarka 0,073 0,908
Estonya 0,048 0,598
Finlandiya 0,068 0,844
Fransa 0,037 0,454
Almanya 0,053 0,660
Yunanistan 0,015 0,182
Macaristan 0,016 0,195
Irlanda 0,061 0,751
Italya 0,016 0,198
Letonya 0,019 0,231
Litvanya 0,016 0,192
Liikksemburg 0,054 0,666
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Tablo 4.24 Fayda dereceleri (K;) (devami)

Malta 0,034 0,426
Hollanda 0,069 0,847
Polonya 0,028 0,341
Portekiz 0,009 0,113
Romanya 0,007 0,090
Slovakya 0,015 0,185
Slovenya 0,025 0,312
Ispanya 0,026 0,326
Isvec 0,074 0,914
Tiirkiye 0,021 0,256

Son asamada fayda dereceleri (K;)ler biiyiikten kiiciige siralanarak {iilkelerin

mutluluk diizeylerine gore siralamalar1 Tablo 4.25’teki gibi elde edilmektedir.

Tablo 4.25 Ulkelerin entropiye dayali ARAS yéntemine gére mutluluk

siralamalari
Ulke K; Sira
Isvec 0,914 1
Danimarka 0,908 2
Hollanda 0,847 3
Finlandiya 0,844 4
Irlanda 0,751 5
Liikksemburg 0,666 6
Almanya 0,660 7
Avusturya 0,653 8
Estonya 0,598 9

104



Tablo 4.25 Ulkelerin entropiye dayali ARAS yontemine gére mutluluk

siralamalar1 (devami)

Fransa 0,454 10
Malta 0,426 11
Belcika 0,345 12
Polonya 0,341 13
Ispanya 0,326 14
Slovenya 0,312 15
Cekya 0,265 16
Tiirkiye 0,256 17
Kibris 0,235 18
Letonya 0,231 19
Italya 0,198 20
Macaristan 0,195 21
Litvanya 0,192 22
Bulgaristan 0,186 23
Slovakya 0,185 24
Yunanistan 0,182 25
Portekiz 0,113 26
Romanya 0,090 27

Sekil 4.3’te tilkelerin entropiye dayali ARAS yontemine gore elde edilen fayda
derece degerleri, ilkelerin mutluluk skor degerleri olarak alinabilmektedir.

Ulkelerin fayda dereceleri ile elde edilen mutluluk diizeyleri siralamalarina gére;

- Isvec, Danimarka, Hollanda ve Finlandiya’nin mutluluk skor degerlerinde diger
tilkelere gore kirilim gostererek mutluluk diizeylerinde daha o6nde oldugu
goriilmektedir. Bu tilkeler AB tilkeleri arasinda en yiiksek mutluluk diizeyine sahip

ulkelerdir.
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- Tirkiye 0,256 mutluluk skor puam ile 27 {ilke arasinda mutluluk dizeyi

siralamasinda 17. sirada yer almaktadir.

- Isvec 0,914 mutluluk skoru puaniyla mutluluk diizeyleri bakimindan AB iilkeleri
arasinda 1. sirada, Danimarka 0,908 mutluluk skoru puaniyla 2. sirada, Hollanda
0,847 mutluluk skoru puaniyla 3. Sirada ve Finlandiya 0,844 mutluluk skor

puaniyla 4. Sirada yer almaktadir.

- Tirkiye 0,256 mutluluk skoru puaniyla sondan 11. sirada yer almakta iken
Tirkiye’den daha az mutluluk diizeyinde olan 10 AB tilkesi oldugu goriilmektedir.
Bu iilkeler; Kibris, Letonya, Italya, Macaristan, Litvanya, Bulgaristan, Slovakya,

Yunanistan, Portekiz ve Romanya’dir.

- AB tilkeleri arasinda yiiksek kirilim gostererek en diisiik mutluluk diizeyine sahip

olan iilkelerin Portekiz ve Romanya oldugu goriilmektedir.

isvec 0,914
Danimarka 0,908
Hollanda 0,847

Finlandiya s (), 844
Irlanda =——— () 75 ]
Likksemburg* s (), 666
A]manya T ) 660
Avusturya Ss—— (), 653
Estonya s (),508
Fransa s () 454
Malta m—— () 42,6
Belcika mssssss— () 345
Polonya messss—— (), 34]
ispanya e (). 326
Slovenya msssss—— (,312
Cekya s (265
Tiirkiye m—— ( 256
Kibris = (0,235
Letonya messssssssssss (0,231
[talya mess— (108
Macaristan m————— () 195
Litvanya wessssss—— () 192
Bulgaristan mes——— ( 186
Slovakya w185
Yunanistan messssss—— (0 182
Portekiz —msssss== (113
Romanya msssss (090

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800 1,000

Sekil 4.3 Ulkelerin entropiye dayali ARAS yéntemine gére mutluluk siralamalar
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4.6 Ulkelerin Kiimeleme Analizi ile Mutluluk Diizeylerine gore

Gruplandirilmasi

Kiimeleme analizinde ana amac; n sayida birimin oldugu biiyiikk bir gozlem
grubunu kendi iclerinde homojen ve aralarinda heterojen gruplara ayirmaktir. Bu
gruplara kiime de denilmektedir. Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme

analizi olarak 2 {ist grup altinda farkli kiimeleme analizi tiirleri vardir.

Bu calisma kapsaminda hiyerarsik kiimeleme analizi yontemi uygulanmistir. HKA,
orneklem sayisinin 250’den az oldugu durumlarda analizlerde etkin olarak
kullanilmaktadir. HKA’nde sonuclar agac diyagrami (dendogramlar) araciligiyla
gosterilmektedir. Diyagramlarda birimler arasi uzakliklar ve iliskiler ortaya
konulmaktadir. Dendogramin tabaninda cok sayida kiime varken yukar1 dogru bu

kiimeler birleserek daha az sayida kiimeler olusturmaktadirlar.

Calisma kapsaminda 27 iilkenin mutluluk diizeyini etkileyen 6 degisken
bakimindan benzer mutluluk diizeylerine sahip olan {ilkelerin aymi gruplarda
oldugu alt kiimelere ayrilmast amaclanmistir. Calismada analizler
gerceklestirilirken SPSS 26 Istatistiksel Analiz Programi kullanilmistir. SPSS 26 ile
gerceklestirilen Hiyerarsik Kiimeleme Analizi ile AB {iilkeleri ve Tiirkiye, mutluluk
seviyelerine gore 3 kiimede toplanmuistir. Kiimeler (1: yiiksek, 2: orta ve 3: diisiik)
olmak iizere iilkelerin mutluluk seviyelerini ifade edecek sekilde

parametrelendirilmistir.

Tablo 4.26’da analiz sonuclarina gore iilkelerin kiime iiyelikleri (ait olduklari)
kiimeler belirlenmistir. Ornegin; Avusturya mutluluk seviyesi bakimindan 1 nolu
kiimeye ait iken Belcika ve Bulgaristan 2 nolu kiimeye ve Kibris 3 nolu kiimeye

aittir. Benzer yorumlar diger iilkeler icin de gerceklestirilebilir.

Ayrica Avusturyanin yiiksek mutluluk diizeyine sahip kiimede yer alirken Belcika
ve Bulgaristan’in orta mutluluk diizeyine sahip kiimede yer almasi gibi yorumlar

da yapilabilmektedir.

107



Tablo 4.26 Ulkelerin gruplandig: kiimeler

Kiime Uyeligi
Durum 3 Kiime
1: Avusturya 1
2: Belcika 2
3: Bulgaristan 2
4: Kibris 3
5: Cekya 2
6: Danimarka 1
7: Estonya 1
8: Finlandiya 1
9: Fransa 2
10: Almanya 1
11: Yunanistan 3
12: Macaristan 2
13: Irlanda 1
14: Italya 3
15: Letonya 2
16: Litvanya 2
17: Liiksemburg 1
18: Malta 2
19: Hollanda 1
20: Polonya 2
21: Portekiz 2
22: Romanya 2
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Tablo 4.26 Ulkelerin gruplandig1 kiimeler (devami)

23: Slovakya 2
24: Slovenya 2
25: Ispanya 2
26: Isvec 1
27: Tiirkiye 3

SPSS ile Hiyerarsik Kiimeleme Analizi sonucu dendogram sonuclar1 Sekil 4.4’te
goriilmektedir. Dendogramda her bir agac diyagrami bir kiimeyi ifade etmektedir

ve o kiimede bulunan iilkeler de goriilebilmektedir.

Dendogramda sol tarafta tabanda kiimelerin fazla oldugu ve bu kiimelerin giderek

biraraya gelerek daha az sayida kiimeler olusturdugu goriilmektedir.

Dendogram sonuclarina gore {ilkeler mutluluk seviyelerine gore 3 gruba
ayrildiginda bu kiimelerde bulunan iilkeler dendogram iizerindeki agac

diyagramlarindan anlasilmaktadir.

Dendogram {tizerinde kiimelerin belirgin olmasi amach 3 kiime renklendirilmistir:
- Kirmizi olan kiimede (9:Fransa-12:Macaristan) arasindaki tiim tilkeler (14 iilke)

yer almakta olup orta mutluluk seviyesindedirler.

- Mavi ile renklendirilmis kiimede (4:Kibris-27:Tiirkiye) arasi tilkeler (4 iilke) olup

mutluluk seviyeleri diistiktiir.

- Yesil ile renklendirilmis kiimede ise (13:irlanda-7:Estonya) arasi tilkeler (9 tilke)

yer almakta olup bu iilkeler yiiksek mutluluk seviyesine sahiptir.
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Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)
Rescaled Distance Cluster Combine

0 5 10 15 20 25
1 1 1 1 1
Hungary 12
Latvia 15 q
Lthuania 16
Stovakia 23 J —
Poland 20
Spain 25
Bulgaria 3
Czechia 5
Slovenia 24 J
Malta 18
Portugal 21
Romania 22 4
Belgium 2
> France 9 4'
Cyprus 4
ttaly 14 4' I
Greece 1"
Turkey 27 —‘I
Ireland 13
Luxembourg® 17 ——,
Denmark 6
Sweden 26 J
Finland 8
Austria 1
Germany 10 -J
Netherlands 19 —
Estonia 7

Sekil 4.4 Hiyerarsik kiimeleme analizi sonucu dendogram

Tablo 4.27’de kiimeleme analizi sonuclarina gore mutluluk seviyelerine gore
kiimeler ve kiimelerde bulunan iilkeler yer almaktadir. Bu tabloda hangi iilkelerin
hangi kiimelerde bulunduklar1 ve bir iilkenin hangi kiimede yer aldigi (hangi
mutluluk diizeyinde oldugu) anlasilabilmektedir. Kiimeleme Analizi sonuclarina
gore mutluluk diizeylerine gore 3 kiime olusturulmus olup AB iilkelerinden 9
tanesi yiiksek, 14 tanesi orta, 3 tanesi ve Tiirkiye diisiik mutluluk diizeyinde yer
almaktadir. AB {ilkelerinin daha cok yiiksek ve orta mutluluk diizeylerine sahip
iken sadece 3 tane AB {iilkesinin (italya, Kibris ve Yunanistan) mutluluk diizeyleri
diistiktir. Tirkiye ise diisiik mutluluk diizeylerinin oldugu grupta yer almaktadir
(Sekil 4.5).
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Tablo 4.27 Kiimeleme analizi sonuclarina gore iilkelerin mutluluk diizeylerine

gore kiimeleri

Ulke Kiime Kiime Ad:
(Mutluluk Diizeyi)

Almanya 1 Yiiksek
Avusturya 1 Yiiksek
Danimarka 1 Yiiksek
Estonya 1 Yiiksek
Finlandiya 1 Yiiksek
Hollanda 1 Yiiksek
irlanda 1 Yiiksek
isvec 1 Yiiksek
Liiksemburg 1 Yiiksek
Belcika 2 Orta
Bulgaristan 2 Orta
Cekya 2 Orta
Fransa 2 Orta
ispanya 2 Orta
Letonya 2 Orta
Litvanya 2 Orta
Macaristan 2 Orta
Malta 2 Orta
Polonya 2 Orta
Portekiz 2 Orta
Romanya 2 Orta
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Tablo 4.27 Kiimeleme analizi sonuclarina gore iilkelerin mutluluk diizeylerine

gore kiimeleri (devamui)

Slovakya 2 Orta
Slovenya 2 Orta
italya 3 Diisiik
Kibris 3 Diisiik
Tiirkiye 3 Diisiik
Yunanistan 3 Diisiik
16
14
12
10
8
6 4
4
: .
0

Yiiksek Orta Diisiik

Sekil 4.5 AB {iyesi iilkeleri ve Tiirkiye'nin mutluluk diizeylerinin dagilimi

4.7 Ulkelerin Mutluluk Diizeylerinin Temel Bilesenler Analizi ile

Siralanmasi

TBA’dan elde edilen agirlik degerleri ile de siralamalar elde edilebilmektedir. TBA
icin SPSS 26 programu kullanilmistir. Oncelikle SPSS sonuclarindan KMO ve
Bartlett’s Testi ile veri setine TBA uygulanmasinin uygunluguna bakilmaktadir. Bu
olciit 0,50 ve iistlii degere sahip ise veriler temel bilesenler analize uygundur ve
analiz uygulanabilir demektir. Tablo 4.28'de goriilebilecegi gibi KMO Uygunluk
Olciitii 0,775 degerini almakta oldugundan verilerin temel bilesenler analizi

uygulanmasina iyi derecede uygun oldugu séylenebilir.
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Tablo 4.28 KMO ve Bartlett’s testi sonuclari

KMO and Bartlett's Test

KMO Uygunluk Olciitii 0,775
Yaklasik Ki-Kare 65,515
df 15

Bartlett Kiiresellik Testi

Sig. 0,000

Aciklanan Toplam Varyans Tablosunda temel bilesen sayisinin 6 oldugu bilesen
situnundan goriilmektedir. Ayrica temel bilesenlerin varyansi % agiklama orani
(% varyans) stitunundan bulunabilmektedir. 1. temel bilesen, toplam varyansin
%54,197’sini, 2. temel bilesen %21,787’sini, 3. temel bilesen %8,873’lin{i, 4. temel
bilesen %6,466’sin1, 5. temel bilesen %4,675 ve 6. temel bilesen ise toplam
varyansin  %4,002’sini  aciklamaktadir. Kiimiilatif stitunundan ise temel
bilesenlerin birlikte varyans aciklama oranlari bulunmaktadir. 2 temel bilesen
birden toplam varyansin %75,984’tinii, 3 temel bilesen birlikte %84,858’ini, 4
temel bilesen %91,323’in{i, 5 temel bilesen %95,998’ini ve 6 temel bilesen
%100’int agiklamaktadir. Ancak varyansin onemli bir boliimii (%75,984’1) ilk 2
temel bilesen tarafindan aciklanmaktadir. Bu nedenle ilk 2 temel bilesen 6nemli
temel bilesenlerdir ve analiz sonucuna gore onemli temel bilesen sayis1 2'dir
(Tablo 4.29).
Tablo 4.29 Aciklanan toplam varyans tablosu

flk Ozdegerler Kare Yiiklerin Ekstraksiyon Toplamlari
Bilesen | Toplam % Varyans Kiimiilatif % Toplam | % Varyans | Kiimiilatif %
1 3,252 54,197 54,197 3,252 54,197 54,197
2 1,307 21,787 75,984 1,307 21,787 75,984
3 0,532 8,873 84,858
4 0,388 6,466 91,323
5 0,281 4,675 95,998
6 0,240 4,002 100,00

Ekstraksiyon Yontemi: Temel Bilesenler Analizi
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Yamag grafiklerinde 1’den biiyiik 6zdegere sahip temel bilesen sayisi, énemli
temel bilesen sayisini vermektedir. Sekil 4.6’da yamac grafiginde (Scree plot)
1’den biiyiik 6zdegere sahip temel bilesen sayisinin 2 oldugu goriilmektedir. 1.
temel bilesenin 6zdegeri 3,2 ve 2. temel bilesenin ise 1,307 olup 1’den biiyiik
deger almaktadir. Tablo 4.29°da da ilk 6zdegerler siitununda toplam siitununda
1. ve 2. temel bilesenlerin 6zdegerleri bulunabilmekte ayrica 1’den biiyiik

olduklarinda da 6nemli temel bilesen sayisinin 2 oldugu sonucuna ulasilmaktadar.

Scree Plot

4

3
@
=
o
=
c
[
o
]

1

0

1 2 3 4 5 6
Component Number

Sekil 4.6 Yamag grafigi (Scree plot)

Bilesenler matrisinden de 2 temel bilesene ulasildigi ve her bir bilesende
degiskenlerin agirliklar1 goriilmektedir. Ornegin; 1. temel bilesende tiim
kriterlerin agirliklar1 bulunmakla birlikte en fazla 6. Degiskenin (Kg) ve 1.
Degiskenin (K;) agirliklar1 bulunmaktadir. 2. temel bilesende ise 2. degiskenin
(K,) ve 4. degiskenin (K,) agirliklar yiiksektir (Tablo 4.30).

Tablo 4.30 Bilesenler Matrisi

Bilesenler

K, 0,820 0,313

Ky 0,538 0,747
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Ks 0,569 -0,669

K, 0,782 0,423
Ks 0,765 0,049
Kg 0,876 0,151

Ekstraksiyon Metodu: Temel Bilesenler Analizi
a: 2 bilesen extre edildi.

TBA sonucunda 27 tlkenin agirlik degerleri bulunmus ve bu agirlik degerlerine
gore tilkeler siralanmistir. Bu siralama tlkelerin mutluluk diizeyleri siralamasidir.

Ornegin; Danimarka, 0,81 en yiiksek agirlik degeri ile ilk siradadir (Tablo 4.31).

Tablo 4.31 Ulkelerin TBA'na gore agirliklari ve siralamalari

Ulke TBA Agirliklan Sira
Danimarka 0,81 1
Isvec 0,74 2
Finlandiya 0,73 3
Hollanda 0,69 4
Liiksemburg 0,6 5
Irlanda 0,56 6
Slovenya 0,46 7
Cekya 0,41 8
Estonya 0,39 9
Avusturya 0,37 10
Malta 0,34 11
Fransa 0,30 12
Ispanya 0,17 13
Almanya 0,04 14
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Tablo 4.31 Ulkelerin TBA'na goére agirliklar: ve siralamalar1 (devami)

Slovakya -0,04 15
Polonya -0,10 16
Macaristan -0,12 17
Letonya -0,20 19
Litvanya -0,20 18
Belcika -0,23 20
Portekiz -0,3 21
Bulgaristan -0,35 22
Italya -0,49 23
Romanya -0,81 24
Kibris -0,84 25
Yunanistan -1,15 26
Tilrkiye -1,59 27

Sekil 4.7’de TBA ile agirliklandirma sonucu elde edilen iilkeler siralamasinda
mutluluk diizeyleri bakimindan kirilim gostererek one ¢ikan ilk 4 iilke Danimarka,
Isvec, Finlandiya ve Hollanda'dir. Tiirkiye'nin ise 27. sirada bulundugu

goriilmektedir.
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Danimarka s (0,81
[svec m— () 74
Finlandiya meesssssssssssssss (.73
Hollanda messssssssssssss 0,69
Liksemburg messsssssssss (.6
irlanda ——— 0 56
Slovenya mssssss————— 0,46
Cekya mwssssssm 0,41
Estonya mssssssss 0,39
Avusturya s (0,37
Malta m——— 0,34
Fransa s (,3
Ispanya memm 0,17
Almanya m 0,04
Slovakya ®.0,04
Polonyas= -0,1
Macaristanms-0,12
Litvanya==- -0, 2
Letm 0,2
Belgika== 0 23
Portekiz =~ -0,3
-0,35 —Bulgaristanmm
-0,49 —— m——italyae
-0,81 messssssssRomanyam
-0,84 m————ibrise
-1,15 © Yunanistan
-1,59 T Tir ke

-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1

Sekil 4.7 Ulkelerin TBAna gére agirliklari ve siralamasi

4.8 Entropiye Dayali TOPSIS ve ARAS Yontemlerinin Karsilagtiriimasi

e TOPSIS ve ARAS yontemleri sonuclarina gére AB iilkeleri ve Tiirkiye'nin,
mutluluk diizeyleri siralamalarinda sira degerleri 3-4 iilke haricinde ayn1 veya
birbirine ¢ok yakin degerler almaktadir.

+ 1ki yontemde de mutluluk diizeyleri bakimindan ilk 10’a giren iilkelerin ayni
iilkeler oldugu goriilmektedir. Bu {ilkeler; Danimarka, Isvec, Finlandiya,
Hollanda, Irlanda, Litksemburg, Almanya, Avusturya, Estonya ve Fransa’dir.

Hatta ilk 12 siradaki iilkelerin de aymi iilkeler oldugu goriilmektedir.
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AB dilkelerinin yer aldig1 siralamada Tiirkiye; entropiye dayali TOPSIS
yontemine gore 19. sirada iken entropiye dayali ARAS yontemine gore 17.
sirada yerini almaktadir. Tiirkiye’nin iki yontem sonuclarina gore mutluluk

siralamalarinda birbirine ¢ok yakin deger aldig1 goriilmektedir (Tablo 4.32).

Tablo 4.32 Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yéntemleri karsilastirmasi

Ulke TOPSIS ARAS
Danimarka 1 2
Isvec 2 1
Finlandiya 3 4
Hollanda 4 3
Irlanda 5 5
Liiksemburg 6 6
Almanya 7 7
Avusturya 8 8
Estonya 9 9
Fransa 10 10
Belcika 11 12
Malta 12 11
Cekya 13 16
Polonya 14 13
Slovenya 15 15
Ispanya 16 14
Bulgaristan 17 23
Portekiz 18 26
Tlirkiye 19 17
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Tablo 4.32 Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yéntemleri karsilastirmasi

(devami)
Kibris 20 18
Romanya 21 27
Slovakya 22 24
Letonya 23 19
Litvanya 24 22
Macaristan 25 21
Yunanistan 26 25
Italya 27 20

4.9 Entropiye Dayali TOPSIS ve ARAS Yontemleri ile Temel Bilesenler
Analizinin Karsilastirilmasi

Tablo 4.33te iilkelerin 3 analiz yontemine gore mutluluk diizeylerinin

siralamalari goriilmektedir. Buna gore asagidaki sonuclara ulasilmaktadir.

e Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yontemleri ile TBA sonucunda iilkelerin
mutluluk diizeyleri birbiri ile karsilastirildiginda 3 yontemde (iilkeler
siralamasinda her bir {ilkenin sira degerlerinin birkag iilke degeri haricinde
birbirine yakin degerler aldig1 goriilmektedir.

e Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yontemlerinin mutluluk diizeylerine gore
lilke siralamalarinda birbirine daha yakin sonuglar verdigi TBA
sonuglarinin ise bazi iilkeler icin bu iki yontemden farkli sonug¢ verdigi
goriilmektedir. Bunun nedeni TOPSIS ve ARAS yontemlerinin birbirine
benzer entropiye dayali CKKV yontemleri iken TBA'min ise farkli cok
degiskenli bir istatistiksel analiz teknigi olmasidir.

e 3 yonteme gore de mutluluk diizeyi siralamasinda ilk 6 siradaki tlkelerin
sirast bazilarinin ayni bazilarinin 1 sira degisse de aymi {ilkeler olup

Danimarka, Finlandiya, Hollanda, Isvec, Irlanda ve Liiksemburg'tur.
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e Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yontemlerine gére mutluluk diizeyleri
bakimindan ilk 10 siradaki iilkelerin TBA sonucu elde edilen siralamalar ile
karsilastirildiginda birbirine yakin sira degerleri aldigi sadece bu iki
yonteme gore 7. sirada olan Almanyanin TBA'da 14. sirada oldugu
goriilmektedir.

e Her ne kadar iilkelerin geneline bakildiginda entropiye dayali TOPSIS ve
ARAS yoOntemleri birbirine daha yakin sira sonuclar verse de bu iki
yontemin birbirine daha uzak sira sonuclar1 verdigi durumlarda ise bu
yontemden birinin TBA ile yakin sira degerleri verdigi goriilmektedir.
Mesela; Bulgaristan mutluluk siralamasinda TOPSIS yénteminde 17. sirada
ve ARAS yéntemine gére 23. Sirada iken TBA’da 22. Sirada olup TOPSIS
Yontemi sira degeri ARAS yontemi sonucuna yakin sonu¢ vermistir. Bu
durum Letonya, Litvanya icin de gecerlidir. Portekiz ve Romanya gibi
iilkeler icin ise TOPSIS yoéntemi ve TBA sonuclar1 birbirine yakin sira
degerleri almaktadir.

Tablo 4.33 Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yontemleri ile TBA

karsilastirmasi

Ulke TOPSS ARAS TBA
Avusturya 8 8 10
Belcika 11 12 20
Bulgaristan 17 23 22
Kibris 20 18 25
Cekya 13 16 8
Danimarka 1 2 1
Estonya 9 9 9
Finlandiya 3 4 3
Fransa 10 10 12
Almanya 7 7 14
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Tablo 4.33 Entropiye dayali TOPSIS ve ARAS yéntemleri ile TBA

karsilastirmasi (devami)

Yunanistan 26 25 26
Macaristan 25 21 17
irlanda 5 5 6

Italya 27 20 23
Letonya 23 19 18
Litvanya 24 22 19
Liiksemburg 6 6 5

Malta 12 11 11
Hollanda 4 3 4

Polonya 14 13 16
Portekiz 18 26 21
Romanya 21 27 24
Slovakya 22 24 15
Slovenya 15 15 7

Ispanya 16 14 13
Isvec 2 1 2

Tiirkiye 19 17 27

4.10 Kiimeleme Analizi ile Diger Yontemlerin Karsilagtirilmasi

Kiimeleme analizine gore ayni kiimede (grupta) yer alan iilkelerin diger 3
yonteme gore siralamalarina bakilabilmektedir. Kiimeleme analizine gore 1 nolu
kiimede yer alan ve yiliksek mutluluk diizeyine sahip tilkelerin 9 tane iilke oldugu
ve 3 yonteme gore siralamalarinin (Almanya haric) birbirine yakin sira degerleri

aldig: goriilmektedir. Orta mutluluk diizeyine sahip olan 14 iilke, diisiik mutluluk

121



diizeyine sahip 4 iilke bulunmakta olup bu iilkelerin 3 yonteme gore siralamalari

da sira numaralari bakimindan bazi farkli degerler olmakla birlikte uyum

gostermektedir.

Kiimeleme analizi sonuclarina gore;

Yiikksek mutluluk diizeyinde olan f{ilkelerin sira numaralarinin (1-9)
araliginda olmasi beklenirken Almanya ve Avusturyanin sira degerleri
sirastyla 14 ve 10 bu araligin disindadir. Ancak Avusturya’nin sira numarast
aralik degerine daha yakindir. Benzer sekilde yine orta mutluluk diizeyinde
olan iilkelerin sira numaralarinin (10-23) araliginda olmasi beklenirken
Macaristan, Portekiz ve Romanya’nin sira degerleri 25, 26 ve 27 olup bu
araligin disindadir ancak yine de sinir degeri olan 23’e yakin olduklari
sOylenebilmektedir.

Diisiik mutluluk diizeyine sahip olan iilkelerin diger yontemlere gore sira
numaralarinin (24-27) araligi disinda degerlere sahip 6 deger oldugu
goriilmektedir. Kiimeleme analizine gore yer almasi gereken grupta yer
almayan sira degerleri renkli gozelerde goriilmektedir. Kiimeleme analizi
sonuglarina gore kiimelerdeki (yiiksek, orta, diisiik) iilkelerin 3 analiz
yontemine gore de siralamalarinin tutarli oldugu goriilmektedir. Sonug
olarak kiimeleme analizi sonuclarina gore kiimelerdeki (yiiksek, orta,
diisiik) tlkelerin diger 3 analiz yOntemine gore siralamalarinin tutarl

oldugu sonucuna ulasilmaktadir (Tablo 4.34).

Tablo 4.34 Kiimeleme analizi ile diger yontemlerin karsilastirilmasi

Kiime | KimeAdi | TOPSIS| ARAS | Tpa |XumesSta
Grubu
Avusturya 1 Yiiksek 8 8 10
Danimarka 1 Yiiksek 1 2 1
Estonya 1 Yiiksek 9 9 9 (19
Finlandiya 1 Yiiksek 3 4 3
Hollanda 1 Yiiksek 4 3 4
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Tablo 4.34 Kiimeleme analizi ile diger yontemlerin karsilastirilmasi (devami)

irlanda Yiiksek 5 5 6
Isvec Yiiksek 2 1 2 (1-9)
Liiksemburg Yiiksek 6 6 5
Belcika Orta 11 12 20
Bulgaristan Orta 17 23 22
Cekya Orta 13 16 8
Fransa Orta 10 10 12
Ispanya Orta 16 14 13
Letonya Orta 23 19 18
Litvanya Orta 24 ) 19
Macaristan Orta 25 21 17
Malta Orta 12 11 11 (10-23)
Polonya Orta 14 13 16
Portekiz Orta 18 26 21
Romanya Orta 21 27 24
Slovakya Orta 22 24 15
Slovenya Orta 15 15 7
Italya Diisiik 27 20 23
Kibris Diisiik 20 18 25
(24-27)
Tiirkiye Diisiik 19 17 27
Yunanistan Diisiik 26 25 26
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4.11 Diinya Mutluluk Raporu Siralamalari ile Entropiye Dayali TOPSIS

ve ARAS Yontemleri ile TBA Siralamalarinin Karsilastirilmasi

Diinya Mutluluk Raporu'nda AB fiiyesi iilkeler ile Tiirkiye'nin mutluluk skor
degerlerinin siralanmasi ile calisma kapsamindaki 3 analiz yontemindeki
siralamalar karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada mutluluk skor sira degerleri
yakin (*£3) olan calisma kapsamindaki 3 yontemdeki sira degerleri renkli
gozelerde goriilmektedir. (+=3) alinma nedeni iilkelerin skor degerlerinin bazen 3
tilkeye kadar ayni skor degerlerine sahip olmasi ancak sira numaralarinin ardisik
verilmesi gerekliligidir. Gortilebilecegi gibi yontemlerde elde edilen sira
degerlerinin birkac iilke hari¢ 3 yontem de de yakin degerler aldig1 soylenebilir

(Tablo 4.35).

Ulkelerin mutluluk siralamalari elde edilen 3 yéntemde, Diinya Mutluluk Endeksi

2022 siralamalar ile karsilastirildiginda;

- Entropiye Dayali TOPSIS Yénteminde => 16
- Entropiye Dayali ARAS Yonteminde => 17

- Temel Bilesenler Analizinde => 15
ilkenin sira degerlerine yakin degerler elde edilmistir.
Tablo 4.35’teki bazi iilkeleri yorumlayacak olursak;

e Ornegin; Finlandiya; Diinya Mutluluk Raporu'nda AB iilkeleri ve Tiirkiye
arasinda 1. Sirada yer alirken 3 yonteme gore siralamalarda yine ilk
siralarda bulundugu gériilmektedir (TOPSIS ve TBA'ya gére 3. Sirada,
ARAS’a gore ise 4. Sirada). Hollanda, Irlanda, Danimarka, Liiksemburg,
Fransa, Ispanya ve Yunanistan icin de 3 yonteme goére siralamalar ile Diinya
Mutluluk Endeksi Raporu'ndaki siralamalar ¢cok yakin deger almaktadir.

e Ancak birkac iilke icin (Estonya, Polonya, Romanya ve Italya) 3 yontemdeki
siralamalar ile Diinya Mutluluk Raporu siralamalar1 birbirinden uzaktir.
Bunun nedeni ve 3 yontemle elde edilen ve Diinya Mutluluk Raporu
siralamalarindan farkli olan iilke siralamalarinin farkli olma nedeni

calismamiz kapsaminda Diinya Mutluluk Raporundaki tiim degiskenlerin
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kullanilmayip 6ne ¢ikan ve daha bilinir ve kullanimi yaygin olan 6 tane

degiskenin kullanilmasidir.

Tablo 4.35 Diinya mutluluk raporu siralamalari ile arastirmada kullanilan

yontemlerin karsilastirilmasi

Diinya Mutluluk .
Raporu’na gore TOPSIS ARAS TBA
Sirasi
Almanya 8 7 7 14
Avusturya 6 8 8 10
Danimarka 2 1 2 1
Estonya 19 9 9 9
Finlandiya 1 3 4 3
Hollanda 3 4 3 4
irlanda 7 5 5 6
Isvec 5 2 1 2
Liiksemburg 4 6 6 5
Belcika 10 11 12 20
Bulgaristan 26 17 23 22
Cekya 9 13 16 8
Fransa 11 10 10 12
Ispanya 14 16 14 13
Letonya 21 23 19 18
Litvanya 17 24 22 19
Macaristan 23 25 21 17
Malta 16 12 11 11
Polonya 22 14 13 16
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Tablo 4.35 Diinya mutluluk raporu siralamalari ile arastirmada kullanilan

yontemlerin karsilastirilmasi (devami)

Portekiz 24 18 26 21
Romanya 13 21 27 24
Slovakya 18 22 24 15
Slovenya 12 15 15 7

italya 15 27 20 23
Kibris 20 20 18 25
Tiirkiye 27 19 17 27
Yunanistan 25 26 25 26

4.12 Diinya Mutluluk Raporu Siralamalan ile Kiimeleme Analizi

Sonuclarinin Karsilagtirilmasi

AB iiyesi tlkeler ve Tirkiye'nin Diinya Mutluluk Raporu'ndaki mutluluk skor
degerleri kendi aralarinda siralanmis ve hiyerarsik kiimeleme analiziyle yiiksek,
orta, diisiik olmak tizere gruplandirilmistir. Bu sonuclara gore 1. grupta bulunan
9 iilkenin sira numaralarinin (1-9) araliginda, 2. grupta bulunan 13 tlkenin (10-
23) araliginda ve 3. grupta bulunan 4 iilkenin de (24-27) araliginda olmasi
beklenmektedir. Kiimeleme analizi sonucu olusan gruplardaki sira numarasi
araligina Diinya Mutluluk Raporu'nda siralamalarin uygunluguna bakilmistir.
Tablo 4.36’da goriilebilecegi gibi Diinya Mutluluk Raporu siralamalarinda
Almanya 8. sirada bulunmakta olup kiimeleme analizinde (1-9) sira
numaralarinda iilkelerin bulundugu 1. kiimede yer almaktadir. Benzer sekilde

diger iilkeler icin de ayn1 yorumlar gerceklestirilebilir.

Diinya Mutluluk Raporu'nda mutluluk skor degerlerine gore siralamalarin
kiimeleme analizi sonucu olusan gruplara 3-4 tane iilke siralamasi haricinde genel

olarak uygun oldugunu goriiyoruz (Tablo 4.36).

* Estonya, kiime gruplarinda (1-9) sira grubunda cikarken mutluluk

skorlarinda 19. siradadir.
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* Bulgaristan kiime gruplarinda (10-23) sira grubunda yer alirken mutluluk

skorlar1 siralamasinda 26. sirada yer almaktadir.

- Italya ve Kibris kiime gruplarinda (24-27) sira grubunda yer alirken

mutluluk skorlarinda 15. ve 20. Siralarinda yer alirlar.

Tablo 4.36 Diinya mutluluk raporu siralamalari ile kiimeleme analizi

sonuclarinin karsilastirilmasi

Kiime Kiime Adi Mutlt;l:;:SISkoru Kﬁmescl}r;l;ll)unda

Almanya 1 Yiiksek 8

Avusturya 1 Yiiksek 6

Danimarka 1 Yiiksek 2

Estonya 1 Yiiksek 19

Finlandiya 1 Yiiksek 1 (1-9
Hollanda 1 Yiiksek 3

irlanda 1 Yiiksek 7

Isvec 1 Yiiksek 5

Liiksemburg 1 Yiiksek 4

Belcika 2 Orta 10

Bulgaristan 2 Orta 26

Cekya 2 Orta 9

Fransa 2 Orta 11

Ispanya 2 Orta 14

Letonya 2 Orta 21

Litvanya 2 Orta 17 (10-23)
Macaristan 2 Orta 23
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Tablo 4.36 Diinya mutluluk raporu siralamalari ile kiimeleme analizi

sonuglarinin karsilastirilmasi (devami)

Malta 2 Orta 16
Polonya 2 Orta 22
Portekiz 2 Orta 24
Romanya 2 Orta 13
Slovakya 2 Orta 18
Slovenya 2 Orta 12
italya 3 Diisiik 15
Kibris 3 Diistik 20
(24-27)
Tilrkiye 3 Diistik 27
Yunanistan 3 Diistik 25
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S

SONUGC VE ONERILER

Calisma kapsaminda oncelikle entropi kavrami konusunda bilgi verilmis,
entropinin hem diger alanlarda kullanimi hem de ozellikle matematikteki
kullanimi1 yani matematiksel ifadesi olarak entropi Olciileri, fonksiyonlari, tiirleri
ile entropinin kullanildig1 analiz yontemleri ve bu kapsamda entropinin

kullanildig: istatistiksel analiz yontemleri biitlinciil bir yaklagimla ele alinmistir.

Literatiir taramasi sonucunda entropi konusunda 6ne ¢ikan arastirma yontemleri
anlatilmistir. Ozet olarak literatiirde entropinin kullanildig1 arastirmalar endeks
calismalarinda kriterlerin agirliklandirilmasinda, entropiye dayali CKKV
yontemlerinde, entropi optimizasyon yontemlerinde, coklu regresyon analizinde
(Entropi optimizasyon yontemi ile), bagimsiz bilesen analizinde (BBA) olarak

detaylica anlatilmistir.

Literatiirdeki calismalarda klasik c¢oklu regresyon analizinde Onkosullarin
saglanamadigi durumlarda entropi optimizasyon yontemlerinin kullanilabildigi
hem de bazi durumlarda klasik yontemlere gore daha basarili sonuclar verdigi

sonuclarina ulasilmistir.

Literatiirde miihendislik alanlarinda makine 6grenmesi, sinyal isleme ve yiiz
tanima gibi 6nemli konularda siklikla TBA kullanilmaktadir. Ancak 6zellikle yiiz
tanima uygulamalarinda yiiksek dereceden Ozniteliklerin taninmasinda (yiiziin
daha detay Ozelliklerine bakilarak taninmasinda) BBA'nin TBA’ya gore daha iyi ve
dogru sonuclar verdigi goriilmektedir. BBA, aslen istatistik alaninda bir cok
degiskenli istatiksel analiz yontemi olmasina ragmen bilinirligi fazla degildir ve
literatiirde bu konuda az sayida calisma bulunmaktadir. Bu nedenle bu tez
calismasi kapsaminda BBA'nin hem miihendislik alaninda kullanimi anlatilmis
hem de istatistik alaninda analiz yontemi olarak anlatilmistir. Bununla amaclanan
bu konuya dikkat cekilerek miihendislik alaninda oldukca 6nemli olan BBA'nin

istatistik alaninda da Oneminin anlasimasinin saglanmas: ve kullanimi ile
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bilinirliginin arttirilmasi hem bu konuda daha fazla calisma yapilmasinin tesvik
edilmesi ve en az istatistikteki cok degiskenli arastirmalardan temel bilesenler
analizi kadar bilinirliginin ve taninirliginin arttirilmasi olup istatistik alaninda BBA

konusunda daha fazla calisma yapilmasi 6nerilmektedir.

Bu baglamda istatistik alaninda entropiye dayali istatistiksel analiz yontemleri
konusunda daha fazla calisma yapilmasi ve kullaniminin yayginlastirilmasi

onerilmektedir.

Uygulama boliimiinde AB iilkeleri ve Tiirkiye'nin mutluluk siralamalari farkl
analiz yontemleri ile karsilastirilmistir. Bunun icin mutlulugu etkileyen
degiskenler entropi yontemi ile agirliklandirildiktan sonra entropiye dayali CKKV
yontemleri olan (TOPSIS, ARAS) yéntemlerine girdi olarak kullanilmistir. AB
iilkeleri ve Tiirkiye’nin mutluluk siralamalarinda TOPSIS, ARAS yéntemleri ile
TBA sonuclarmin genelde tutarh sonuclar verdi§i ancak TOPSIS ve ARAS
yontemlerinin daha yakin sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu 3 yontemdeki
siralamalar, Kiimeleme Analizi sonucu elde edilen kiimeler ile ve Diinya Mutluluk
Raporu’nun kendi siralamalari ile de karsilastirildiginda biiyiik 6l¢iide yontemlerin

siralamalarda tutarli sonuclar verdigi gortilmiistiir.

Calismanin uygulama boliimiinde AB {ilkeleri ve Tiirkiye icin Diinya Mutluluk
Raporu 2022’deki iilkelerin mutluluk diizeylerini etkileyen degiskenler, entropi
yontemi kullanilarak agirliklandirilmistir. Bu kapsamda bu iilkelerin mutluluk
diizeylerini en fazla etkileyen degiskenin yolsuzluk algisi ardindan comertlik
oldugu goriilmiistiir. Hatta bu 2 degiskenin agirlik degerleri diger degiskenlere
gore oldukca yiiksektir ve bu nedenle iilkelerin mutluluk diizeylerine etkisi
bakimindan en 6nemli degiskenlerdir. Buradan bu iilkelerde yasayan insanlarin
yolsuzluk algilarinin fazla olmasinin ve comert olmalarinin iilkelerinin genel

mutluluk diizeylerine en yiiksek katkiy1 yaptigi sonucuna da ulasilmaktadir.

Sonug olarak entropi kavrami, yasasi, olciileri 6nemlidir ve bu konuda cesitli
arastirma yontemleri de bulunmaktadir. Entropinin 6neminin ve entropiye dayali
arastirma yontemlerinin anlatildi1 bu ¢alisma sonucunda diger alanlarda 6nem
verilen entropi konusunda istatistik alaninda daha fazla calisma yapilmasi

onerilmektedir.
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