KUMELEME ANALIZI (Cluster Analysis)

Kimeleme analizi bir veri setinin farkli gruplar icerip
icermedigini belirlemek ve eger iceriyorsa bu gruplar tespit etmek
icin kullanilan ¢cok degiskenli istatistiksel bir yontemdir.

Cok boyutlu uzayda verilerin 6zetlenmesi ve tanimlanmasinda
yol gosterici bir arastirma yontemi olan kimeleme analizi; heterojen
olan farkl gruplardaki gézlem yapilarini ya da homojen olan benzer
gruplardaki gozlemleri uygun yontemlerle gruplamayi saglayan bir
yontemdir.

Diger cok degiskenli istatistiksel yontemlerde onemli bir yer
tutan normallik, dogrusallik ve homojenlik varsayimlari bu yéntemde
prensipte kalmakta ve uzaklik degerlerinin normalligi vyeterli
gorulmektedir (Celik ve ark., 2004).



Kimeleme analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
siniflandirmak (gruplamak) ve arastirmaciya uygun ise yarar Ozetleyici bilgiler elde etmede
yardimci olmaktadir (Tathdil, 1996).

Kiimeleme analizi gozlemler arasi kiimelendirme, degiskenler arasi siniflandirma ya
da gozlemlerin ve degiskenlerin bir arada siniflandirilmasini amaglar.

Kesikli degiskenlerinde oldugu anket vyapilarinda kiimeleme yodntemlerinin
uygulanmasinda bir sinirlama olmamasi Kiimeleme Analizinin kullanilmasini kolaylastirir.

Kimeleme analizinde degiskenler gosterdikleri ozellikler kullanilarak karsilastirilir.
Cunki Kimeleme Analizi sadece nesnelerin tanimlanan ozelliklerini kapsar.

Kimeleme Analizi ile arastirmacinin belirledigi kriterlere gore tim gozlemleri
kiimelendirerek veriler azaltilabilir veya 6zet bilgiler veren Ust gruplar olusturulabilir (Kalayci ve
ark., 2005).



Kiimeleme analizi agagida belirtilen amaglar igin yapilabilir (Ozdamar, 2002).

e n sayida birimi, nesneyi, olusumu, p degiskene gore saptanan ozelliklerine gore
olabildigince kendi icginde tiirdes (homojen) ve kendi aralarinda farkh
(heterojen) alt gruplara ayirmak

e p sayida degigkeni, n sayida birimde saptanan degerlere gire ortak &zellikleri
agikladifn varsayilan alt kiimelere aywrmak ve ortak faktér yapilan ortaya
koymak.

e Hem birimleri hem de degigkenleri birlikte ele alarak ortak n birimi p degiskene
gore ortak &zellikli alt kiimelere ayirmak.

* Birimleri p degigkene gdre saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve
tipolojik siniflamay1 ortaya koymak ( taksonomik simflandirma yapmak ).

Kiimeleme analizi gok degigkenli varyans analizi, lojistik regresyon analizi, ¢ok boyutlu
dlgekleme gibi diger gok degiskenli analizlerle de siki iliskisi olan bir tekniktir.

Prof.DrYiiksel TERZI



Kiimeleme Analizi ile Diger Bazi Cok Degiskenli Yontemler
Arasindaki lliski

 Kimeleme Analizinin Ayirma (Diskriminant) Analizinde farki, Ayrima
Analizinde gruplar onceden belirlenirken Kumeleme Analizinde bu
belirleme analiz sonucunda elde edilmektedir.

« Kimeleme Analizi Faktor Analizindeki gibi degiskenler bagimli-bagimsiz
diye ikiye ayrilmaz. Her iki yontemde de birey yada nesneler aralarindaki
benzerlikler itibariyla bir araya getirilir.

* Yakinlik matrisleri ve onlarin goruntulenmesini saglayan Cok Boyutlu
Olcekleme ile bu 6zelliklere sahip olan kimeleme analizi arasindaki temel
farklillk, Cok Boyutlu Olcekleme yakinliklarin uzaysal goriintiilenmesini
saglarken, Kuimeleme Analizi yakinliklarin aga¢ (dendongram) bigiminde
goruntulenmesini saglar. Kimeleme Analizinde kucuk benzemezliklerden
bir anlam cikarilabilmekte ancak genis benzemezlikleri yorumlamak
giictii. Cok Boyutlu Olcekleme Analizinde ise genis benzemezlikleri
degerlendirme veya anlam g¢ikarma ozelligine sahiptir.




Kumeleme analizi kullanildigi genel amaclarin disinda
asagidaki ozel amaclar icin de kullanilabilir.

— Gergek tiplerin (cinslerin-irklarin) belirtiimesi

— Model uydurmanin kolaylastiriimasi

— Gruplar icin on tahmin

— Hipotezlerin testi

— Veri yapisinin netlestiriimesi

— Veri indirgemesi (veriler yerine kumelerin degerlendirilmesi)
— Aykir1 degerlerin (outliers) bulunmasi

olarak ozetlenebilir.

(Tathdil, 1996).



Surekli degiskenler igceren veri matrisinde birimler arasindaki uzakliklar
icin Oklid uzakhgi ya da karesel Oklid uzakligi, degiskenler arasindaki
uzakligin  belirlenmesinde ise Pearson Korelasyon uzakliginin
kullanilmasi gerekir.

Kumeleme asamasinda ilk once uzakliklar matrisi elde edilir.
Uzaklik olguleri dogrudan birim ya da degiskenlerin
kumelenmesinde kullanilabilecegi gibi birim ya da degiskenler
arasindaki benzerlik —farkliliklari hesaplamada da kullanilabilir.

Veri matrisinde yer alan n birimin p degiskene gore uzaklik matrisi D,
degigkenler arasindaki benzerlik iligkisi matrisi R ile gosterilir.
Birimlerin birbirlerine olan benzerlik duzeyleri Benzerlik matrisi
gosterilir. Benzerlik matrisinin elemanlari D matrisinin elemanlarina
gore belirlenir.



KUMELEME ANALIZINDE KULLANILAN
BENZERLIK VE UZAKLIK OLCUTLERI

Birimler hakkinda duzenli Dbilgiler verilmesi icin birimleri
gruplamak ya da siniflandirmak gerekmektedir. Siniflandirma cogu
ozelligi yakinlik veya benzerlik gdsteren birimleri gruplandirmaktir. Ik
degiskene gore incelenen ve Ozellikleri farkli olan birimler, degisken
sayisi arttirildiginda birbirlerine benzedikleri ve c¢ogu benzer
ozelliklerinden dolay! bir sinifta yer alabilirler.

Benzerlik gosteren birimleri bir arada toplamak ve bu
grubun ortak ozelliklerini tanimlamak ve incelemek, degiskenler
arasindaki neden-sonug¢ iligkilerini acgiklamak icin daha kolay
olacaktir.

Kumeleme analizinde “Benzerlik” en temel kavramdir. Analizde
ele alinan yontemlerin tumu benzerlik Olgutlerine dayanir. Bireyler
arasindaki benzerligin olculmesinin farkl yollari bulunmaktadir.
Benzerligi olcmenin en onemli iki yolu, korelasyona dayali olculer
ve uzaklik olculeridir (Junhagen, 2000).




Uzaklik Olgiitleri

Minkowski Uzakligi: En genel kullanilan uzakliktir. Farkli A
degerleri icin artip azalmasina gore agirliklari degisir. 2>1
icin bu uzaklik, asagidaki gibi bulunur.

d.(x.x.)

A ! ‘0

"
0': ‘ I

D
v ‘Xth‘ - Xf
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Oklit (Euclidean) Uzakhigi: Minkowski uzakliginin A=2 icin 6zel
durumudur. En cok kullanilan uzaklik oOlcutleri arasindadir.
Objeler birbirinden farkli oOl¢cim birimleriyle Ol¢ilmiis
degiskenlere gore kiimelenecekse, degiskenler once
standart degerlere donusturulmeli ve sonra oklit uzakliklari
hesaplanmalidir (Oktay, 2001). n-boyutlu bir kitlede iki nokta
arasindaki oklit uzakhgi asagidaki gibi hesaplanir.

- .
a’(i,j):\/Z(Xik—)(jk)2 j=1,2,...,n
k=1

Karesel Oklit Uzakhgr:

n: birim sayisi

p
d(i,j)= Z(Xik —Xjk)2 p: degisken sayisi
k=1



Ornek. Ug¢ birim ve iki degiskenden olusan X veri matrisi
asagidaki gibidir. OKklit ve karesel oklit uzakh§ matrislerini

bulunuz?

A -
V4

AR d(iaj):\/Z(Xik_Xjk)z
3 6 .

1. ve 2. birim arasindaki uzaklik: d(1,2) = \/(4 —5)* +(7-9)* =2,236
1. ve 3. birim arasindaki uzaklik: d(1,3) = \/(4 -3)’ +(7-6)° =1,414
2. ve 3. birim arasindaki uzaklik: d(2,3) = \/(5 —3)°+(9-6)" =3,606

0 2,236 1,414
| BY= 0 3,606
0




Karesel oklid uzaklig:

4G, )= 2 (X, ~ X,

d(1,2)=(4-5)+(7-9)" =5
d(1,3)=(4-3)"+(7-6)> =2
d(2,3)=(5-3)"+(9-6)" =13

L on TSt 0N
Do 0513
O-.-




Benzerlik Matrisi: Oklid uzaklik matrisi kullanilarak benzerlik
matrisi elde dilebilir.

AT o 2236 1,414
X=5 9 D 0 3,606
PG i 0 ]
Benz,, =|1— D) 1xy0g
- Maxd(,])

100 37,99 60,79
Benz.éz 100 0
100




Degiskenlerin Standardizasyonu (Donusum)

Kumeleme analizinde degiskenlerden birisinin ortalamasi ve
varyansi c¢ok buyuk oldugunda diger degiskenleri
etkilemektedir. Asirni degerlere sahip degiskenler de
kimeleme uzerinde olumsuz etki yapmaktadir. Boyle
durumlarda verilerin standardize edilmesi gerekir. Verilerin
standardize yada belirli araliklara donusturulmesi yontemlerinden
bazilari sunlardir:

1. Z skorlarina donusturme
Oransal ya da aralikli Olgekle elde edilen ve normal dagilis

gosteren verilere uygulanan yontemdir.
DA 1, €
S

/A—




Degiskenlerin Standardizasyonu (Donusum)

2. -1=x <+1 araligina donusturme

Heterojen yapida degerlerin ve asiri uglarda degerlerin yer
aldigr durumlarda tercih edilir.Degerler arasinda arti ve eksi
deger olmasi gerekir.

3. 0=<x =+1 araligina donusturme
Heterojen yapida degerlerin ve asiri uglarda degerlerin yer
aldig1 durumlarda tercih edilir.Degerler pozitif olmalidir.

X, = Xi _Xmin - Xi _Xmin
' X__-X_.  Range




Degiskenlerin Standardizasyonu (Donusum)

4. Maksimum deger 1 olan donusturme. Xi
Veriler pozitif olmaldir. P =
Xmax
5. Ortalamasi 1 olan donustirme X
X, ==
X
6. Standart sapmasi 1 olan donusturme.  x — _"1

e
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Kiimeleme yontemleri izledikleri yaklasimlara gore iki temel gruba
ayrilirlar. Bunlar, asamali (hiyerarsik) kiimeleme yodntemleri ve
asamali olmayan kiimeleme yontemleridir.

Hiyerarsik kimeleme vyaklasiminda agac diyagramindan
(dendongram) faydalanilir. Kimele siirecinin baslangicinda her bir birey
bir kimedir (agacin dallari). Strec sonunda ise tiim bireyler bir kimede
toplanir (agacin govdesi). Sirec asagidaki gibidir (Tathdil, 1996).

i. ntane birey n tane kime olmak UGzere isleme baslanir.

ii. ii. En yakin iki kime (dij farkliliklari en kliclik olan) birlestirilir.

iii. Kime sayisi bir ingirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur.
iv. 2 ve 3 noluadimlar n-1 kez tekrarlanir.



l. Hiyerarsik (Asamali) Kuimeleme Teknigi

Asamali kumeleme teknigi, birimlerin (degiskenlerin,
gozlemlerin) benzerliklerini  dikkate alarak Dbelirli
duzeylerde (kume uzaklik olguleri) birbiri ile birlestirmeyi
amaclayan tekniklerdir. Hiyerarsik kumeleme Birlestirici
ve Ayirici Hiyerargsik Teknikler olmak uzere ikiye ayrilir
(Ozdamar, 2002).




Hiyerarsik (Asamali) Kumeleme Yontemleri

1. Birlestirici Asamali (Agglomerative) Kumeleme Yontemileri

Baslangicta tum birimlerin ayri birer kume olusturdugunu
kabul ederek n birimi asamali olarak n,n-1,n-2,...,2,1 kumeye
yerlestirmeyi amaclar. Birimlerin birbirleri ile hangi asamada
ve hangi benzerlik duzeyinde ortak ozelliklere sahip kumeler
olusturdugunu gosterir ve genelde sik tercih edilen bir
yontemdir.

Bu yontemde her birim baslangicta tek basina birer
kume kabul edilirr. Daha sonra birbirleri ile yuksek
derecede benzerlik gosteren iki birim bir kume olusturur.
Daha sonra bu kuimeye benzerlik gosteren diger birimler
eklenerek birimlerin tumu bir kimede toplanacak bicimde
birbirleri ile birlestirilirler ve bunlar dendrogram adhl agac¢
grafikleri ile gosterilirler.



Hiyerarsik (Asamali) Kuimeleme Yontemileri

2. Ayirici (Divise) Asamali Kumeleme Yontemleri

Baslangicta tum birimlerin bir kume olusturdugunu kabul
ederek birimleri sirasiyla 1,2,...,n-1,n kumeye ayirmay!
amaclayan bir yaklasimdir.



Ward Yontemi: Kimeleme yayiliminin ktcultilmesine dayanan Ward
yontemi kimeler i¢i varyansi en kigcuk yapmayl amaglar. Asamall
kiimeleme yontemlerinden biri olan Ward yontemi
birimlerin/degiskenlerin kiimelenmesinde, varyansi minimuma indiren
ve optimum kiime sayisini tahmin eden bir yontemdir. “En kucuk
varyans” yontemi olarak da adlandirilan ward yonteminin en onemli
ozelligi birey sayisi cok oldugunda (n>50), diger asamali kimeleme
yontemlerine gore daha iyi sonuclar vermesidir. (Cryer et al, 2001; Celik
ve ark, 2004).

Ward teknigi bir kGimenin ortasina disen goézlemin, ayni
kimenin icinde bulunan gozlemlerden ortalama uzakligi esas alir.
Toplam sapma karelerinden yararlanir (Nakip, 2003).

arasindaki

m ve j kiimeleri Lo (NJ + Nk)dkj + (NJ + Nl)dlj = dekl
uzaklik = (NJ + Nm)



Il. Hiyerarsik Olmayan Kumeleme Teknigi

Kume sayisi konusunda on bilgi var ise ya da
arastirmaci anlamli olacak kume sayisina karar vermigse bu
durumda c¢ok uzun zaman alan hiyerarsik teknikler yerine
hiyerarsik olmayan teknikler tercih edilir.

Hiyerarjik olmayan kimeleme yonteminde once kume
sayisi belirlenir. Bu arastirmacinin on Dbilgisine ve
tecrubesine dayanilarak yapilir. Analizde islemlerin tekrarlanma
sayisi (iteration numbers) ve yakinsama Kkriteri (convergence
criterion) girilmelidir.

Tekrarlanma sayisi genelde 10 yakinsama kriteri de 0-1
arasinda ve kuguk olmasi onerilir. Oran azaldikca gozlemlerin
kimelere atanmasi daha guvenilir olmaktadir. Kume merkezleri
ve degiskenlerin her kumedeki ortalamasi ANOVA ile bulunur.



Hiverarsik Olmayan Yontemler

1. K-Ortalama (K-Means) Yontemi

2. Metoid Parcalama Yontemi

3. Yigilma Yontemi

4. Bulanik (Fuzzy) Kimeleme Yontemi

Hiyararsik olmayan teknikler icinde en sik kullanilani K-Ortalamalar (K-
Means) teknigidir (Dincer, 1992).



Ornek: Ogrencilere yontemsel yeterlilik testinde 10 soru sorulmus ve cevaplar
1-5 arasi likert Olgekli olarak en olumsuzdan en olumluya dogru alinmigtir. Bu
soru setindeki optimum kume sayisini asamali (hiyerarsik) kumeleme analizi ile
bulalim.
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Clazsify b %ﬂ TweoStep Cluster. ..
Dimension Reduction bR K-Means Cluster ..
Scale b [';I_.l_l';l, Hierarchical Cluster...
I etric Test b
Monparametric Tests =l Tres..
F =ti b
slaisil E Discriminant ...
Survival b
Multiple Response b | a2 Mearest Meighbaor ...
r@ Hierarchical Cluster Analysis &jﬁ
?a:;:;i _:| Stetistics... |
| yortem2 A Pos. |
| | yaeens " wnes. ||| Cluster kismina
— g L ||| analize dahil edilecek
| olan bireyler (cases)
Sy | - s
— deqil, olge_k
[ ) Cazes ; < maddelerl
-Display oldugundan Variables
[WHiatatin vl Pits isaretlenir.
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o B - B
RA] Hierarchical Cluster Analysis: Stati... [-EE-J B Hierarchical Cluster Analysis: Plots i
[v] Eendrngram|

cicle—

\v| Agolomeration schedule

D Proximity mistrix =
L] All clusters

rCluster Membership () specified range of clusters

L2 Mone

' _ | Single-solution

[ Mone
L Range of solutions L Brintiation
(o] Yertical
(I Hotizontal
| Cortinue J| Cancel || Help | | contirue || Camcel || Hep |

N

Cluster Membership: Eger kumelemeyi programin kendisi
belirleyecekse None, sabit bir kume sayisi belirlenecekse Single
solution, belli bir aralikta kime sayisi belirlenecekse Range of
solutions secenegi secillir.
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-
E Hierarchical Cluster Analysist Method

Cluster Method: byiard's method <

rMeasure

(o) nterval: iSquared Euclidean distance

| Counts:

[ Binary:

Transform Yalues

Standardize. | pone

Transform Measure

D Abzolute values
D Change sign

D Fezcale to 0-1 range

l Cordinue ” Cancel

Help |

Uzakhk 6lclsu olarak karesel oklit uzakligi secilir.
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Asamali kumeleme
yontemlerinden biri olan,
birimlerin/degiskenlerin
kimelenmesinde varyansi
minimuma indiren ve
optimum kume sayisini
tahmin eden Ward yontemi
cluster Method olarak
secilir.



Agglomeration Schedule

Cluster Combined Stage Cluster First Appears
| Stage | Cluster1 | Cluster2 | Coefficients Cluster 1 Cluster 2 Next Stage
1 2 3 139,500 0 0 3
2 6 7 294,000 0 0 4
3 1 2 451,833 0 1 5
4 5 6 633,333 0 2 6
5 1 4 840,250 3 0 6
6 1 5 1120,857 5 4 9
7 8 10 1431,357 0 0 8
8 8 9 1782,190 7 0 9
9 1 8 2317,600 6 8 0
Stage: Kimeleme analizinin ilk asamasi olup olcegin 9 (p-1=10-1)

kumeden olustugunu belirtir.
Cluster Combined: Birlestirilmis kiimeler.

Coefficients: Katsayilar

Stage Cluster First Appears: Kumelerin ilk goraldugu asamalar.
Next Stage: Sonraki asama




Cluster Memhbership

| ace

2 Clusters

Cluster Membership(Kume uyelikleri):

wontem
wontemz
wontem3
wonterm4d
yormtemsa
wontemEb
wontemys
wontema
ywontermy
wonterm 10

1
1
1
1
1
1
1
2
2
2

Bu tabloda olgek maddelerinin hangi
kumelerde yer aldigi belirtilir.

|.Kume 7 maddeden olusur. Bunlar: Yontem 1,2,3,4,5,6,7

ll.Kume 3 maddeden olusur. Bunlar: :Yontem 8,9,10



Dendrogram Max uzaklik mik.
/

H L B BCARCREECUA L, (OO OasT-E R ANALAL ¥ 3 I3

Dendrogram using Ward Method
Rescaled Distance Cluster Combine

i SR 0 5 10 15 20 25
Label Hum —+=———————= S s s e +

yontems
yonktem3
yvonteml
yontetnd
yonktemb
yontem?
womtems

L= =T o I R PR - L T I o
|
4
[
|
|
4

yvontemd
yontemld Ll T + T +
yontemd Ul o +

|. Kume :Yontem 2,3,1,4,.6,7.,5
. Kime:Yontem 8,10,9



Ornek: Bir galeri sahibi musterilerinin profillerini, musterilerin
meslekleri dolayisiyla gelir durumlari ile otomobillere bakis
acllari arasinda bir fark olup olmadigini belirlemek istemistir.
Galeriye gelen ve rasgele secilen 20 kisiye ait veriler asagidaki
gibidir. Bu kisilere 7’li likert oOlgegi ile hazirlanmis bir anket
uygulanmistir.

X1: Otomobillerle ilgilenmekten zevk alirim

X2: Otomobil almak butcemi zorlar

X3: Gunumuzde otomobil sahibi olmak bir gerekliliktir
X4: Otomobil alirken oncelikle fiyatina dikkat ederim
X5: Otomobillerin ozelliklerini bilmem

X6: Otomobilimi degistirmekten hoslanmam

Verileri (cases) Hiyerarsik Kumeleme Analizi ile ve hiyerarsik
olmayan Kumeleme analizi ile cozunuz?
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Ward Linkage

Agglomeration Schedule
iluster Combined sStage Cluster First Appears
Stage | Cluster] | Cluster 2 | Coeflicients Cluster 1 Cluster 2 Mext Stage |
1 14 16 1,000 o o B
2 6 T 2,000 o 0 i
3 2 1:3 3,500 o 0 T
4 A 11 5,000 o 0 11
& 3 g 6,500 o 0 16
B 10 14 8,167 o 1 g
7 B 12 10,500 2 0 10
o g 20 13,000 o 0 11
5 4 10 15,583 0 B 12
10 1 B 18,500 0 7 13
11 g g 23,000 4 g T
12 4 19 27,750 H 0 T
13 1 17 33,100 10 0 14
14 1 15 41,333 13 0 16
14 2 5 51,833 3 11 18
16 1 3 64,500 14 ! 19
17 4 18 TH BRT 12 0 18
18 2 4 172 BET 14 17 19
19 1 2 B e 16 18 I




Dendrogram using Ward Method
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Fescaled Distance Cluster Combine

Gozlemlerin 3
grupta kimelendigi
gorulmektedir.

|.Kume:

6 gozlemden
olusmaktadir.
14,16,10,4,19,18

II.Kume:

6 gozlemden
olusmaktadir.
2,13,5,11,9,20

lHl.Kume:

8 gozlemden
olusmaktadir.
3,8,6,7,12,1,17,15



5 Hierarchical Cluster Analysis: Stati... [ﬁ.
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Cluster Membership

| Lage

3 Clusters

1:Doktar

2 Emekli

A atririm
4:0fretmen
a:Mernur
B:Mihendis
T Ofrenc|
a:Doktor
H:Evhanimi
10:Polis
11:gci

12 Taccar
13:Muhaszebe
14:0frenci
15w kat
165

17 Mirmat
18:0f4retmen
19:Mermnur
20:Hemsgire
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ﬁ Hierarchical Cluster Analysis: Save X

-Cluster Membership
() Mone
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Mumber of clusters:

) Range of solutions
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b) Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi

@a Twostep Cluster ...

Classify b
Dimension Reduction b b-heans Cluster...
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LS

g K-Means Cluster Analysis

: [terate

Maximum ferations:

Convergence Criterian:

|:| Lize running means

10

02

ﬁ k-Means Cluster: Save New Vana...

Cluster memberzhip

Distance from cluster center
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ﬁ K-Means Cluster Analysis: Options 28

-Statistics
Initial cluster centers
APON A, table

Cluster information for each case

rMissing Values
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heslek |

QcL 1

QcL 2

0|~ |3 | M| k= || R =

M—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.—'h.
DOlwm o~ mm| = w k= o

Doktor
Emekli

Y atrirm
Ofretren
hlermur
hihendis
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Daoktor
Evhanimi
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l5ci
Thccar
Muhasehe
Ofrenci
Awukat
sci
lirmar
Ofretrnen
hermur
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M= = ) = ) = MWk = R = R

141421
1 32288
2 545951
14043k
184842
122474
1 A0000
212132
1,755854
1, 142671
1 04053
158114
2 59808
14043k
252843
1 B2447
2 59808
355512

2 15351
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QCL_1: Her gézlemin
hangi kumede
oldugunu gosterir.

QCL_2: Her gézlemin
kume merkezinde
uzakligini gosterir.



Initial Cluster Centers

e Initial Cluster Centers (llk kiime
K1 4 z 7| merkezleri):
2 b 3 2 o . '
o ; . - D"eglgkenler.ln 3 olarak.bellrlenen
4 7 4 +| kumelerdeki merkezleri
A5 2 7 1
#B ! 2 3
teration History” Initial Cluster Centers
Change in Cluster Centers .
ortion |1 . ; (T_ekrarlanma Tal_:_)losu).
1 alod 212500 2 jterasyonda 3 kume olusmustur.
2 000 000 000

a. Corvergence achieved due to no ar
small change in cluster centers. The
maximum ahsalute coardinate change
for any centeris 000, The current
iteration is 2. The minimum distance
between intial centers is 7,746,



Cluster Memhbership

| Case Mumber eslek Cluster | Distance
1 Doktor 3 1,414
2 Ermekli 2 1,323
3 atrrm 3 2580
4 Qfretmen 1 1,404
a] MerrLr 2 1,848
B Mithendis 3 1,225
7 Qfrenci 3 1,500
o Doktor 3 2121
4 Evhanimi 2 1,74k
10 Folis 1 1,143
11 I 2 1,041
12 TOccar 3 1,581
13 Muhasebe 2 2 A48
14 Ofrenci 1 1,404
15 Aol kat 3 2,828
16 I 1 1,624
17 Mirmar 3 2,648
18 Qfretmen 1 3 AA4
149 e 1 2154
20 Hermsgire 2 2

Cluster Membership (Kume
Uyeligi Tablosu):

Gozlemlerin hangi kimelerde
oldugu ve uzaklik degerleri
verilmistir. Ayni kumede olanlara
bakarak bu kumelere ortak bir
iIsim verilebilir.



Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3
1 3,50 1,67 A,74
2 5,83 2,00 3,63
#a 3,33 1,83 6,00
#d 5,00 3,480 3,13
#A 3,50 5,40 1,88
HE 6,00 3,33 3,88

Distances between Final Cluster Centers

Clysier 1 2 3
1 5,968 5,648
2 5,968 6,928
3 5,648 6,928

Final Cluster Centers (Son Kliime
Merkezleri):

6 degiskenin 3 kumedeki
ortalamalarini gésterir. Ornegin
otomobillerle ilgilenmekten (X1) en cok
zevk alan kume 3. kiimedir (5,75).

Distances between final cluster
centers (Son Kimeleme Merkezleri
Arasindaki Uzakliklar):

Bu tablodan 1.-2. ve 1-3. kumenin
birbirine yakin oldugunu, 2.-3.
kumenin de birbirinden en uzak
oldugunu gosterir. Boylece 1. kume, 2.
ve 3. kumenin ortasinda yer almalidir.



Mumber of Cases in each

Cluster

Cluster

Valid
Missing

1

G000
6,000
5,000
20,000
oo

Number of cases in each
cluster (Her kimeye isabet
eden gozlem sayisi):



ANOWVA

Cluster Etror
Mean Souare clf Mean Souare df F S,
# 28108 2 Rajuts 17 47 888 oo
H2 13,546 2 B30 17 21,505 oo
#a 31,3492 2 833 17 37,670 oo
#4 16,713 2 28 17 21,5845 oo
#A 22,638 2 816 17 27 614 oo
#B 12,171 2 1,071 17 11,363 001

The F tests should be used anly for descriptive purposes because the clusters
have been chosen to maximize the diferences among cases in different clusters.
The observed significance levels are not carrected for this and thus cannot he
interpreted as tests of the hypothesis that the cluster means are equal.

ANOVA:ANOVA tablosu degiskenlerin kumeler itibariyle
farklihginin ogrenilmesi amaciyla kullanilir. Degiskenler
kumeler itibariyle farkh ¢ikmistir. CUnkt kumeleme analizi
ile kumeler arasi fark maksimum olmustur. Boylece
kimelerdeki gozlemlerin dagilimi tesadufi degildir.



