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ARASTIRMA MAKALESi / RESEARCH ARTICLE

SOSYOEKONOMIK YAKLASIMLA ZINCiR PERAKENDE
MAGAZALARININ SEGMENTASYONU

STORE SEGMENTATION OF RETAIL CHAINS VIA SOCIO-
ECONOMIC APPROACH

Emrah BILGIC"
Ozgiir CAKIR™

Ozet

Giiniimiizde perakende zincir magazalarin sayis1 giderek artmaktadir. Sayilar1 binlerle ifade edilen bu
zincirler, sayilar1 milyonlarla ifade edilebilecek miisterilere sosyoekonomik agidan farkli 6zelliklerdeki
sehirlerde hatta ayni sehirlerin farkli 6zelliklerdeki semtlerinde hizmet vermektedirler. Bu bakimdan,
zincir firmalar tarafindan 6zellikle pazarlama siiregleri igin kararlar alinirken genel olarak magazalarin
tamamina degil de bolgelere veya belirli magaza gruplarina yonelik stratejiler gelistirmek gerekmektedir.
Bu ¢alismada, zincir magazalara sahip perakende firmalarinin kiimeleme analizini kullanarak
sosyoekonomik faktorlere gore magazalarini nasil segmentlere ayirabilecegi arastirilmaktadir. Bu
amagla, bir perakendecinin Istanbuldaki 175 magazasina ait farkli veriler gesitli kaynaklardan bir
araya getirilmis ve Wardin kiimeleme teknigi kullanilarak magazalar alti segmente ayrilmistir.
Magaza segmentasyonu sonucunda elde edilen segmentler incelendiginde segmentlerin gercekten
farkli 6zelliklerde oldugu konum olarak birbirine yakin olan magazalarin bile farkli segmentlerde yer
alabilecekleri tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Magaza Segmentasyonu, Kiimeleme, Ward Algoritmasi, Zincir Magazalar

JEL Siniflandirmasi: C38, M31, C88

Abstract

The number of the retail chain stores is increasing very fast nowadays. These chains which may have
thousands of stores and millions of customers are serving at the cities with different socio-economic
characteristics and even at the same city of different areas with different characteristics. So in most
of the decision processes, especially in marketing decisions, the chains should focus to the areas or
store groups rather than focusing to the entire. In this study, our goal is to develop a methodology
for retailers on how to segment their stores with cluster analysis based on multiple data sources. A
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retailer’s 175 stores in Istanbul have been segmented into six segments with Ward’s clustering algorithm
using the data of socio-economic factors which are gathered from different sources. After clustering the
stores and analyzing the characteristics of segments one would notice that the stores even closer to each
other are segmented into different groups.

Keywords: Store Segmentation, Clustering, Ward’s Algorithm, Retail Chain Stores
JEL Classification: C38, M31, C8

1. Giris

Bu ¢alismada, ¢ok sayida ve farkli kategorilerdeki miisterilere ulagabilen zincir perakende
isletmelerinin dis kaynaklardan elde edebilecekleri verilerle ve Veri Madenciligi tekniklerinden
olan Kiimeleme Analizini kullanarak magazalarini nasil gruplara ayirabilecegi konusu ele
alinmaktadir.

Zincir magazalara sahip olan bir perakende firmasinin farkl yerlesim yerlerinde yer alan birgok
satis magazasi ve milyonlarla ifade edilebilecek miisterisi olabileceginden, hem bu misterilerin
hem de magazalarin bulundugu bolgelerin farkli 6zelliklere sahip olabilecegi de kaginilmaz
bir unsurdur. Bu bakimdan firmanin, pazarlama siiregleri icin kararlar verirken genel olarak
magazalarin biitiiniine degil de bolgelere veya belirli magaza gruplarina yonelik stratejiler
gelistirmesi gerekebilmektedir.

Firma icin bu yaklagim sayesinde, tespit edilen farkli miisteri profillerine farkli hizmet anlayist
gelistirilerek miisteri memnuniyetinin ytikseltilmesini saglamak ve dolayli olarak hem mevcut
miisterilerden daha fazla gelir elde etmek hem de potansiyel miisteri grubunu gercek miisteri
haline getirerek pazar payini ve karliligi arttirmak miimkiin olacaktir.

Daha once, perakende firmalari ile ilgili yiriitillen ¢alismalarinin ¢ogunda, firmalarin sahip
oldugu miisterilere ait bazi veriler (demografik veriler, satis verileri vb.) yardimiyla miisteri
segmentasyonu uygulamalari yapilmistir. Hem miisteri ile ilgili hem de magaza ve magaza bolgesi
ile ilgili verilerin birlikte kullanimi yoluyla yapilmis olan segmentasyon caligmalar: nadirdir.
Farkli kaynaklardan elde edilebilecek bu gibi verilerin kullanimy, zincir magazalara sahip firmalar
i¢in yapilmis az sayidaki “magaza segmentasyonu” ¢aligmalarinda karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alisma, zincir magazalara sahip perakende firmalarimin farkli kaynaklardan bir araya
getirdikleri sosyoekonomik faktérleri kullanarak magazalarini nasil segmentlere ayirabilecegi
hususunda bir fikir sunmaktadir.

2. Pazar Segmentasyonu

Segment kelimesi, bityiik bir topluluk icindeki farkl: ve tanimlanabilir karakteristik davranislar
sergileyen kiigiik seckin bir grubu ifade etmektedir. Pazar segmentleriise; bir pazarlama stratejisine
gruplar halinde benzer tepki veren insanlardan veya organizasyonlardan olusmaktadir!.

1 Myers, J. H. (1996). Segmentation and positioning for strategic marketing decisions, s.16.
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Segmentasyon, Wendell Smith’in? ¢igir acan calismasinda, ekonomistlerin diliyle sdyle
tanimlanmstir: “Segmentasyon, yaptig1 etkiyle biitlinii parcalarina ayirma yetenegine sahiptir
ve daha once tek bir olarak algilanan talep planlari (demand schedule) ortaya ¢ikarmaya
caligmaktadir. Smith’in ¢aligmasindan sonra pazar segmentasyonu, pazarlama alaninda, hem
aragtirmacilar hem de uygulayicilar i¢in en 6nemli ve en ¢ok arastirilan konulardan biri haline
gelmigtir. Ciinkii Smith artik “Kitle Pazarlama” ¢aginin sonunun geldigine isaret etmis, basit bir
sekilde bir grup {irtin ¢esidi sunan firmalarla (hedef homojen pazarlar), 6zenle secilmis tirtin
gesitleri sunan firmalarin (hedef ¢oklu heterojen pazar segmentleri) ayr1 tutulmasi gerektigine
kanaat getirmistir®.

Pazar segmentasyonu i¢in Smithden sonra da bir¢ok tanimlar yapilmis, ayrica segmentasyon
isinin nasil yapilacagi hususunda da farkl teknikler ve yontembilimler gelistirilmistir.

Bu baglamda, Peter Bennett'in yaptig1 basit ve anlagilir tanimla ayrica segmentasyon siirecinin
nasil igleyeceginin ayrintili agiklanmasi 6nem arz etmektedir. Bennett pazar segmentasyonunu,
bir pazari, ayn: sekilde davranan veya benzer ihtiyaglar sergileyen miisteri alt gruplarina bélme
stireci olarak aciklayip, muhtemelen her bir alt grubun birer hedef pazar olarak segilebilecegini ve
bu gruplara farkli pazarlama stratejileri uygulanacagini vurgulamaktadir.

Myers’ bir segmentasyon siirecini su sekilde anlatmaktadr.

+  Segmentasyon degiskenlerine karar verilir (temel degiskenler adini alir)

«  Veri analizi yontemine karar verilir.

«  Segmentleri elde etmek i¢in metodoloji uygulanir.

«  Temel degiskenleri ve diger degiskenleri kullanarak segmentler tanimlanir.

«  Hedef segmentler segilir ve

+  Her bir hedef segment i¢in bir pazarlama karmasi gelistirilir.

Amaci, kisaca pazarlari analiz etmek, nis firsatlar yakalamak ve {ist diizey rekabet edebilme
pozisyonunu alabilmek olan segmentasyonun, firmalara ne denli 6nemli avantajlar sagladig
hususu giiniimiizde bu is igin yapilan biiyiik yatirimlardan da anlagilmaktadir®. Segmentasyon
sayesinde artik, pazarlamacilar tiriinden ziyade miisteriye odaklanmaya baglamis, miisteri ile
diyalogun artmasi sonucunda da miisterilerin ihtiya¢larinin tespiti kolaylagmis, boylece daha 6nce

kitle pazarlama sebebiyle bilinmeyen yeni ve karli misteri gruplar1 kesfedilmistir. Segmentasyon
ayrica, pazarin bundan sonra sadece bityiik tireticiler tarafindan domine edilemeyecegi miijdesini

2 Smith, W.R. (1956). Product Differentiation And Market Segmentation As Alternative Marketing Strategies. Journal
of Marketing 21(1), s.5.

Doyle, C. (2011). A dictionary of marketing: Oxford University Press, s.341.

Bennett, P. D. (1995). Dictionary of Marketing Terms, NTC Business Books, s.165.

Myers, 1996, 165.

Weinstein, A. (2004). Handbook of market segmentation: Strategic targeting for business and technology firms,
Psychology Press, s.3.
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de beraberinde getirmistir, ¢iinkii kiigiik tireticilerin en azindan bir tanesinin, bazi segmentlerde
baskin olabilecegi diisiiniilmektedir.”

2.1 Magaza Segmentasyonu

Magaza segmentasyonu ile ilgili akademik caligmalarin sayisinin, yaptigimiz aragtirmalara gore
¢ok az oldugu saptanmustir. Yapilan arastirmaya gore erisilebilen ¢aligmalara bu bélimde kisaca
yer verilecektir. Magaza segmentasyonu Bermingham vd.nin® tanimiyla, birbiri ile baglantili olan
magazalari anlamh gruplara ayirmaktir. Ornegin, 350 magazaya sahip olan bir perakendeci, daha
once belirlenen bazi degiskenler 1s1$1nda, biitiin magazalarindan sadece alt1 farkli magaza grubu
olusturabilir, her bir grupta baz1 6zelliklere gore birbirine benzeyen magazalar yer almaktadr.

Bir¢ok magazasi ve milyonlarca miisterisi olan bir perakende firmasinin, bu kadar yiiksek sayidaki
miisterilerini segmentlere ayirmak yerine, sahip oldugu magazalarini segmentlere ayirmasi
daha kolay bir is olarak goriinmektedir’. Ornegin, miisterilerinin satin alma davranislarina
gore magazalarini gruplara ayiracak olan bir firma bu sayede sadece miisterileri ayni1 davranist
sergileyen magazalarini tespit etmekle kalmayacak ayni zamanda ayni grupta yer alip da
grubundaki magazalara gore daha diisiik veya daha yiiksek performans sergileyen magazalarini
da tespit etmis olacaktir!®.

Ayrica kiimeleme yoluyla belki yiizlerce magaza belirli 6zelliklerdeki birka¢ gruba ayrilacag
i¢in firmalarin her tirli planlama, satig, hatta satin alma stirecleri daha da kolaylasacaktir.
Magazalarin satis performanslarina gore, biyiiklitklerine veya konseptlerine gore, bulunduklari
bolgelere veya hedef miisterilere gore (emekliler, 6grenciler vb.) kiimelere ayrilmast ile beraber
firma magazalarini mikro pazarlama igin hazirlamis olacaktir (Donofrio, 2009).!!

Ayrica Infoys, Oracle, Category Management Knowledge Group, The Parker Avery Group, Wilson
Perumal & Company, Symphony EYC, Revionics, Pitney Bowes, Data Ventures vb. kurumlar da
magaza kiimeleme konusunda danismani oldugu sirketlere hizmet vermektedir.

Magaza segmentasyonunda kullanilacak temel degiskenler su sekilde siniflandiriimistir.!2,!3

«  Magaza ile ilgili: Ciro, kar, satis alani, konsept vb.

7 Doyle, (2011), 342.

8  Bermingham, P, Hernandez, T. and Clarke, L. (2013). “Network Planning and Retail Store Segmentation: A Spatial
Clustering Approach”” International Journal of Applied Geospatial Research (IJAGR) 4(1): 5.68.

9  Vohra, G. (2011). “Store Clustering.” http://analyticstraining.com/2011/store-clustering/ (26.05.2016).

10 Bornac, G. (2015). “The Power of Store Clustering” http://www.manh.com/resources/articles/2015/08/27/power-
store-clustering (30.05.2016).

11  Donofrio, T. J. (2009). Advanced Planning and Optimization Part 3: Store Clustering. Retail Systems and Services,
www.risnews.edgl.com/retail-news/Advanced-Planning-and-Optimization-Part-3—Store-Clustering38904
26.05.2016.

12 Wilson Company (2013). A Simple Approach to Retail Clustering. www.wilsonperumal.com/media/publications/
PDFs/Vantage_Point_2013_Issue3.pdf (30.05.2016).

13 Bermingham vd., (2013).
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«  Miisteri ile ilgili: Demografik 6zellikler, satin alma verileri vb.

.+ Bolge ile ilgili: Bolgede yasayan insanlarin demografik o6zellikleri, iklim kosullari, bolgenin
sosyoekonomik 6zellikleri, rakip magazalarin sayis1 vb.

Hawkes ve McLaughlin!* calismalarinda magazalarin geo-demografik kiimelenmesi ismini
verdigi yontem ile 78 adet stipermarketi, satis performanslarina gore kiimelemistir. Bu ¢aligmada
amag driin bazli (margarin) satiglarin arttirilmasidir.

Koehn!  Starbucks firmasinin  magazalarini  kiimeleyerek, markasinin farkindaligini
arttirdigini vurgulamis, fakat firmanin bu uygulamay: nasil yaptigr bilgisine ¢aliymasinda yer
verilmemistir. Yine Lippmann!® da calismasinda birgok farkli bolgede magazasi bulunan market
perakendecilerine magaza segmentasyonunu ¢ok onemli bir strateji olarak tavsiye etmis fakat
makalede herhangi bir uygulamaya yer verilmemistir.

Clarke vd.'7, ayrica Bermingham vd.'® magaza kiimeleme teknigini, perakende firmalarinin yer
tespiti i¢in karar verme siireglerinde kullanmiglardir. Her iki ¢alismada da MIRSA ismi verilen,
perakende firmalar: i¢in hazirlanilmis erisime kapali 6zel bir paket program ile magazalara
ait degiskenlere ait veriler programa girildikten sonra, magazalar kiimelere ayrilmaktadir. Bu
programin temelinde biligsel haritalar (cognitive maps) kullanilmaktadir. Program, sirketlere
satilan 6zel bir program oldugu icin igerigi hakkinda fazla bilgi verilmemis, ayrica ¢alismanin
uygulama boliimiinde analiz edilen firma ve kullanilan degiskenler gizli tutulmustur. Fakat sadece
degiskenler genel olarak; ticaret yapilan bolgenin demografik 6zellikleri, rekabet, ekonomik
durum gibi, agiklanmiglardir. Bu gibi degiskenler bizim ¢alismamizda da kullanilacak olan
degiskenlerdir. MIRSA programi segmentasyon i¢in kiimeleme tekniklerinden k-ortalamalar
teknigi kullanmaktadir.

Mendes ve Cardoso!® da performans degerlendirmesi yapmak ve yer tespit caligmalarini
desteklemek amaciyla outlet magazalarini kiimelere ayirmiglardir. Bu ¢aligmada ise kullanilan
degiskenler acik¢a anlatilmistir. Degiskenler mekan ve magaza ile ilgili degiskenler (6rnegin
satis alani, demografik degiskenler), miisteri tercihleri, tutum ve davranislar ile ilgili degiskenler
olarak smiflara ayrilmistir. Bu c¢alismada kiimeleme tekniklerinden olan Ward’mn teknigi
kullanilmistir. Caligmada az sayida magaza (25 magaza) ¢ok sayidaki degiskenlere gore (250

14 Hawkes, G. F. and McLaughlin, E. W. (1994). STARS: Segment Targeting at Retail Stores, Department of Agricultural,
Resource, and Managerial Economics, Cornell University.

15 Koehn, N. E (2001). “Howard Schultz and Starbucks Coffee Company.” Harvard Business School Cases.

16  Lippman, B. W. (2003). “Retail revenue management—Competitive strategy for grocery retailers.” Journal of revenue
and pricing management 2(3): 229-233.

17 Clarke, I., Mackaness, W. ve Ball, B. (2003). Modelling Intuition in Retail Site Assessment (MIRSA): making sense
of retail location using retailers’ intuitive judgements as a support for decision-making.The International Review of
Retail, Distribution and Consumer Research 13(2): 175-193.

18 Bermingham vd., (2013).

19 Mendes, A. B. and Cardoso, M. G. M. S. (2006). “Clustering supermarkets: the role of experts.” Journal of Retailing
and Consumer Services 13(4): 231-247.
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degisken) kiimelendigi icin, sonuglar uzman gorislerine basvurularak degerlendirilmistir.
Caligmada magaza miisterilerine anket yapilarak veri toplanmigtir.

Kargari ve Sepehri??, otomotiv parcalari iireten bir firmanin sahip oldugu magazalarin, ulastirma
maliyetlerini azaltmak amaciyla, kiimelere ayirmistir. Bu ¢alismada kiimeleme tekniklerinden
k-ortalamalar teknigi kullanilmistir. 75 {irtin firma i¢in ¢ok kritik kabul edilmis ve bu tiriinlerin
satisina gore magazalar gruplara ayrilmistir. Son ti¢ yilin verisi 815 magaza i¢in incelenmistir.

Yapilan bu ve benzeri ¢alismalarin genelinde su sonug ¢ikarilabilmektedir: Segmentasyon i¢in
hangi degiskenlerin kullanildigina ¢aligmalarin ¢ogunda agik¢a yer verilmemis, uygulama ve
sonug kisimlari ise detaylandirilmamistir. Bu ¢alismada kullanilacak olan degiskenler agik bir
sekilde tanimlanacak ve segmentasyon sonuglar: da detayl: bir sekilde tartisilacaktir.

2.2. Segmentasyon Analizinde Kullanilan Istatistiksel Teknikler

Segmentasyon analizini yapabilmek i¢in bazi tekniklere ihtiya¢ vardir. Calismalarda genel olarak
asagida siralanan istatistiksel teknikler, ya direk segmentasyon isini yapmada ya da segmentasyon
siirecine destek olarak kullanilmaktadirlar?!,?2,

+  Ki-kare Otomatik Etkilesim Detektoriit (CHAID)
«  Konjoint Analizi

«  Smiflandirma ve Regresyon Agac1 (C&RT)

«  Diskriminant Analizi

. Kimeleme Analizi

[k dort teknige kisaca deginildikten sonra bu ¢aligmada da kullanilacak olan Kiimeleme Analizi
konusu detayl: bir gekilde ayr1 bir baslik altinda incelenecektir.

2.2.1 Ki-kare Otomatik Etkilesim Dedekt6rii (CHAID)

CHAID, bir karar agact teknigidir. Literatiirde Otomatik Etkilesim Dedektérii (AID),
Siniflandirma ve Regresyon Analizi, Genetik Algoritma gibi farkli tekniklerle benzerlik gosteren
bu teknik Gordon Kass tarafindan gelistirilmistir?>. CHAID siniflandirma ve tahmin amaciyla,
ayrica degiskenler arasindaki etkilesimi kesfetmek amaciyla da kullanilmaktadir. Pazarlama
alanindaki en sik kullanim amaci ise, miisteri gruplarinin belirlenmesi ve miisterilerin bazi
degiskenlere verdikleri tepkilerin diger degiskenleri nasil etkileyeceginin tahminidir. CHAID

20 Kargari, M. and Sepehri, M. M. (2012). “Stores clustering using a data mining approach for distributing automotive
spare-parts to reduce transportation costs.” Expert Systems with Applications 39(5): 4740-4748.

21 Lilien, G. L. and Kotler, P. (1983). Marketing decision making: A model-building approach, Harper & Row New
York, NY.

22 Myers, (1996), 31.

23 Diaz-Pérez, E M. and Bethencourt-Cejas, M. (2016). CHAID algorithm as an appropriate analytical method for
tourism market segmentation, Journal of Destination Marketing & Management.
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uygulanmadan 6nce bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi gerekir, ¢iinkii
segmentasyon isi bu degiskenlerin etkilesimine gére yapilir®%.

2.2.2 Konjoint Analizi

Pazarlama Aragtirmasinda sik¢a kullanilan konjoint analizi, bir tiriin/hizmetin 6zelliklerine
tilketicilerin ne kadar deger atfettigini Olcebilen, tiiketici tercihlerine iiriin ozelliklerinin ve
diizeylerinin katkilarini belirleyebilen, optimum 6zellikli {iriin tasarlamaya destek olan ve tiiketici
kararlar1 icin bir model olusturabilen bir tekniktir?®,2, Green ve Rao?” pazarlama caligmalarinda
konjoint analizini kullanmaya baglamislardir. Bu teknigi kullanarak yapilan galismalardan
bazilari su sekildedir: Djokic vd.?8, Guo vd.?%, Ceylan®.

2.2.3 Regresyon Agaci

Regresyon Analizi, Karar Agaclari ile birlikte kullanilarak miisterileri farkli 6zelliklerine gore
gruplara ayirma isine destek olur. Siniflandirma ve Regresyon teknigi (C&RT) ¢ok yaygin bir
sekilde pazarlama alanindaki uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu teknigi kullanarak yapilan
calismalar su sekilde siralanabilir: Ekinci vd.3!, De Ona ve De Ona*?, Mehrotra ve Agarwal®,
Timor ve Simsek%.,

2.2.4 Diskriminant Analizi

Cok degiskenli istatistik tekniklerinden biri olan Diskriminant Analizi, énceden siniflandirilmis
iki ya da daha fazla grubu birbirinden ayiran faktorleri tespit eden ve grup disindan alinan bir

24  Bijak, K. and Thomas, L. C. (2012). Does segmentation always improve model performance in credit scoring?,
Expert Systems with Applications, 39(3): 2433-2442.

25  Nakip, M. (2006). Pazarlama arastirmalar: teknikler ve (SPSS destekli) uygulamalar, Ankara, Segkin Yayincilik,
8.553.

26  Yaman, T. T,, Cakir, O (2017). Universite Tercihlerinin Segime Dayali Konjoint Analizi ile Belirlenmesi, Mehmet
AKkif Ersoy Universitesi Uygulamali Bilimler Dergisi 1(1): 65-84.

27  Green, P. E. and Rao, V. R. (1971). “Conjoint measurement for quantifying judgmental data” Journal of Marketing
research: 355-363.

28 Djokic, N,, Salai, S., Kovac-Znidersic, R., Djokic, I. and Tomic, G. (2013). “The use of conjoint and cluster analysis
for preference-based market segmentation.” Engineering Economics 24(4): 343-355.

29  Guo, Y, Denizci Guillet, B., Kucukusta, D. and Law, R. (2015). “Segmenting Spa Customers Based on Rate Fences
Using Conjoint and Cluster Analyses.” Asia Pacific Journal of Tourism Research: 1-19.

30 Ceylan, H.H. (2013). “Perakende Sektoriinde Konjoint ve Kiimeleme Analizi ile Fayda Temelli Pazar Bolimlendirme.”
Yénetim ve Ekonomi: Celal Bayar Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi 20(1): 141-154.

31 Ekindi, Y., Ulengin, F. and Uray, N. (2014). “Using customer lifetime value to plan optimal promotions.” The Service
Industries Journal 34(2): 103-122.

32 DeOnia, R. and De Ofia, J. (2015). “Analysis of transit quality of service through segmentation and classification tree
techniques” Transportmetrica A: Transport Science 11(5): 365-387.

33 Mehrotra, A. and Agarwal, R. (2009). “Classifying customers on the basis of their attitudes towards telemarketing”
Journal of Targeting, Measurement and analysis for Marketing 17(3): 171-193.

34 Timor, M. and $imsek, U. (2008). “Veri Madenciliginde Sepet Analizi ile Tiiketici Davranist Modellemesi.” Yonetim,
19 (59): 3-10.
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gdzlemin hangi grup ile iliskilendirilebilecegini ortaya gikaran bir tekniktir®. Diskriminant
analizi ile siniflandirma isi, farkli gruplardaki nesnelerin birbirleri arasindaki varyansin
maksimum, ayn: siniftaki nesnelerin birbirleri arasindaki varyans: da minimum yapan bir
anlayisa dayanmaktadir®®. Bu teknigi kullanarak bazi yapilan segmentasyon ¢alismalari su
sekildedir: Zhiyu ve Congdong?’, Nakahara ve Yada3®.

3. Kiimeleme Analizi

Everitt®® bir kiimenin tanimini basitge sdyle yapar: Bir kiime, birbirine benzeyen bir takim
birimden olusur. Kiimeleme ise veri noktalarini, kitme ad1 verilen dogal gruplara ayirma isidir,
oOyle ki bir grup igerisindeki veri noktalar1 birbirine ¢ok benzemekte, farkli kitmelerdeki veri
noktalar1 ise miimkiin oldugunca birbirine benzememektedir?.

Daha teknik bir tanim ise su sekildedir: Kiimeleme, sonlu bir grup nesneye yapilan bir siniflandirma
gesididir. Nesneler arasindaki iliski bir yakinlik matrisinde temsil edilirler. Eger bahsi gecen
nesneler d-boyutlu 6l¢ii uzayindaki 6rnekler veya noktalar ise, yakinliklar nokta ¢iftleri arasindaki
uzakliklardir (6rnegin Oklidyen uzaklik gibi). Eger, nokta ciftleri arasinda bir uzaklik veya benzerlik
olmazsa kiimeleme analizi de olmaz. Bunun sebebi benzerlik (yakinlik) matrisinin kiimeleme
analizini yapabilmek icin tek girdi olmasidir*!. Bu tanimdan anlagilaca iizere, kiimeleme analizi
ham veri kiimesi ile degil, kiimelemesi yapilacak gozlem ciftlerinin benzerlik (yakinlik) veya
benzesmezlik (uzaklik) degerlerinin olusturdugu matris ile yapilmaktadr.

Aggarwal?? kiimelemenin bazi 6nemli uygulamalarini su sekilde anlatmaktadir.

«  Verinin 6zetlemesi: Daha 6nce belirtildigi gibi, kiimeleme problemi, bir ¢esit veri 6zetlemesi
olarak diisiintilebilir. Zaten bir¢ok veri madenciligi uygulamasinda da verinin daha iyi
anlagilmasi agisindan kiimeleme analizi siirecin ilk agamasidir. Ornegin kiimeleme,
siniflandirma modelleri i¢in, birliktelik analizleri i¢in ve aykir: deger analizleri i¢in ilk asgamadir.

« Migsteri Segmentasyonu: Benzer misterilerinin ortak satin alma davranslarini
inceleyebilmek, firmalar tarafindan daima arzu edilen bir uygulamadir. Bu uygulama miisteri
segmentasyonu ile yapilir. Kiimeleme analizinin belki de en ¢ok kullanildig: alan budur.

35  Nakip, (2006), 477.

36 Badea, L. M. (2014). “Predicting consumer behavior with artificial neural networks” Procedia Economics and
Finance 15: 238-246.

37  Zhiyu, Z. ve Congdong, L. (2009). Research on Application to Customer Classification in Management Decision-
Making Based on Multivariate Statistics. Information Technology and Applications, 2009. IFITA09. International
Forum on, IEEE.

38 Nakahara, T. ve Yada, K. (2012). “Analyzing consumers’ shopping behavior using RFID data and pattern mining”
Advances in Data Analysis and Classification 6(4): 355-365.

39  Everitt, B. (1974). Cluster analysis 122, Heinemann, London.

40  Zaki, M. J. ve Meira Jr, W. (2014). Data mining and analysis: fundamental concepts and algorithms, Cambridge
University Press, 5.28.

41  Jain, A. K. ve Dubes, R. C. (1988). Algorithms for clustering data, Prentice-Hall, Inc., s.55.

42 Aggarwal, C. C. (2015). Data mining: The textbook. Switzerland, Springer, s.153.
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«  Sosyal aglar analizi: Ag verisinde, baglant1 iliskileri ile kiimelenen diigiim noktalari, cogu
zaman benzer arkadas gruplarini veya cemiyetleri isaret etmektedir. Sosyal aglar analizinde

bu tip cemiyetleri veya arkadas gruplarini saptamak en ¢ok ¢alisilan konulardan biridir.

3.1 Kiimeleme Analizi Siireci

Kiimeleme analizinin nasil yapilacag: en genel anlamda; degiskenlerin se¢imi, uzaklik fonksiyonu
ile kiimeleme algoritmasinin se¢imi, kiimelemenin gegerlemesi ve sonuglarin yorumlanmasi
seklinde siralanabilir. Dort adimdan olusan asamalarinin her biri birbiriyle baglantili olup
birbirlerinden beslenirler ve elde edilen kiimeleri belirlerler*®. Calismamizin uygulama
boliimiinde, kiimeleme analizinde kullanilacak olan degiskenler Tiirkiye Istatistik Kurumu,
Google Haritalar ve bazi emlak sirketlerinden, yani farkli kaynaklardan bir araya getirilmistir.

44

Uzaklik olgiisti olarak Gower’in** uzaklik dl¢tisii kullanilacak ve algoritma olarak da hiyerarsik

kiimeleme tekniklerinden Ward’in teknigi kullanilacaktir.

3.2. Uzaklik Fonksiyonlar1

Uzaklik fonksiyonunu belirleme veri madenciligi uygulamalarinda olduk¢a 6énem tasiyan bir
kavramdir. Ciinkii ¢ok yaygin olarak kullanilan kiimeleme yontemleri bir yakinlik (proximity),
benzerlik veya iliski gdstergesine ihtiyag duyarlar. Bu gosterge ham veriden elde edilmektedir®>.

Yakinliktan kastedilen literatiirde sik¢a karsilagilan benzesmezlik (dissimilarity) veya
benzerlige (similarity) karsilik gelmektedir®. Benzerlik, iki nesnenin birbirine ne kadar
yakin oldugunun 6l¢iisii iken, benzesmezlik ise aksine ne kadar uzak oldugunun odlgiisiidiir.
Benzesmezlik genel olarak bir uzaklik &lgiisii ile hesaplanmaktadir, Oklidyen uzaklik en
bilinen uzaklik 6l¢iistidiir.

Uzaklik olgiisii i¢in literatiirde Oklidyenden bagka farkli uzaklik fonksiyonlar: da mevcuttur
ve uzaklik fonksiyonunun se¢iminin kritik olma sebebi, elde edilecek sonuglarin kalitesini
direkt olarak etkilemesindendir. Uzaklik fonksiyonlar: i¢in bir¢ok yontemin karsimiza
¢ikma nedeni ise, fonksiyonun veri tipine, veri boyutuna ve veri dagilimina oldukg¢a hassas
olmasindandir®’.

Uzaklik 6lctilerinin aldigi degerler negatif olamazlar. Eger birbirine yakin iki nokta ile
ilgileniliyorsa bunlar arasindaki uzaklik sifira yaklasirken birbirine uzak iki nokta s6z konusu ise
uzakliklar1 bire yaklasirlar. Farkli 6lgekle 6lgiilmiis degiskenler icin farkli yontemler kullanarak,
gozlem degerleri (veri noktalar1) arasindaki uzakliklar: bulabiliriz.

43 Xu, R. and Wunsch, D. C. (2009). “Clustering.” from http://site.ebrary.com/id/10257659.

44 Gower, J. C. (1971). “A general coefficient of similarity and some of its properties” Biometrics: 857-871.
45  Aggarwal, 2015, 5.88.

46  Jain, 1988, s.11.

47  Aggarwal, 2015, 88.
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Sekil 1: Kiimeleme Prosediirti

Degisken < Kiimeleme
Segimi algoritmasi
Veri - dizayni veya
Ornekleri secimi
Sonug yorumu | e Kiime
—_— gegerleme
v

Kiimeler

Kaynak: Xu ve Wunsch 2009, s.6

3.2.1 Karma Tipteki Veriler i¢in Uzaklik Olgiisii

Gergek hayat uygulamalarinda yaygin olarak farkli 6l¢eklerle ol¢iillmiis degiskenlerin ayni veri
kiimesi icerisinde yer aldigini goriiriiz. Bu tip verilerle kiimeleme analizi yapmanin farkls yollar:
mevcuttur. Ornegin her bir farkli 6lgekle 6l¢iilmiis verilere ayr1 ayr1 kiimeleme yapilabilir. Fakat
kiimelemelerin sonuglar: farkli ¢ikarsa, bu sonuglar1 bagdastirmak zor olabilir. Bu sebeple en
iyi yol veri kiimesini bir biitiin olarak alip analizi yapmaktir. Biitiin degisken tiplerini tek bir
yakinlik/uzaklik matrisinde birlestirmek en ideal yol olarak goriilmektedir. Log-Olabilirlilik
Uzaklig1 ve Gower’in uzaklig: akla ilk gelen kullanilabilecek 6l¢iilerdir. Caligmamizda Gower’in

onerdigi uzaklik ol¢tisti temel olarak alinacaktir.

Gower®® farkli 6lgekle dlgiilmiis degiskenleri barindiran veri kiimeleri igin (aralikli, nominal
ve ikili degiskenler) uzaklik 6lgiisii tasarlanmigtir. Daha sonraki 1990 yilinda ise Gower’in
formiiliinii genellestirilerek sira ve oran dlgekli degiskenler de hesaplamaya dahil edilmigtir®®.
Her ne kadar Gower’in tanimi benzerlik katsayisi hesaplasa da daha 6nce belirtildigi gibi bu
katsayr benzesmezlik katsayisina dlij) =1-s(.j) yardimiyla donistiriilebilir. Gower’in

uzaklik élciisii, bircok alanda kiimeleme calismalari icin kullanilan bir él¢iidiir™.

48  Gower, (1971).

49 Kaufman, L. ve Roussew, P. (1990). Finding Groups in Data-An Introduction to Cluster Analysis. A Wiley-Science
Publication John Wiley & Sons, Inc., 5.32.

50 Pavoine, S., Vallet, J., Dufour, A. B., Gachet, S. ve Daniel, H. (2009). On the challenge of treating various types of
variables: application for improving the measurement of functional diversity, Oikos 118(3): 391-402.
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Kauffman ve Rousseeuw®! benzesmezlik matrisini hesaplamak igin karma olgeklerle dl¢iilmiis
degiskenleri nasil kullanacaklarini soyle anlatmislardir: Diyelim ki veri kitmemiz p sayis1 kadar
farkli 6lcekle ol¢iilmiis degiskeni barindirsin. i ve j nesneleri arasindaki benzesmerzlik soyle

bulunur;
o9 (f)
J 5(1“)
f 17ij

Buradaki 5 f inci degisken icin eger x; ¢ ve x; ¢ veri kiimemizde yer aliyorlarsa 1, herhangi biri
kayipsa 0’a e§1tt1r Ayrica, f degiskeni asimetrik ikili degiskense ve i ile j nesneleri 0-0 eslesmesine
sahip ise yine 0’a, diger durumlarda ise 1’ esittir. Formiildeki diger terim ise, f degiskeninin i ve j
arasindaki benzesmezlige katkisidir.

Tablo 1: Baz1 Uzaklik Olgiileri ve Formiilleri

Uzaklik dl¢iisii Formiil
n
Manhattan Uzaklig i=1 |x i~ Vi |
d(xy) =
Oklit Uzaklig1 J 1-11 (x i~ Vi )2
d(xy) =
Tchebyschev Uzaklig1 max;_1,2,..n lx; — ¥i
d(xy) =
Plyn ( _ )p 0
Minkowski Uzaklig1 i—1\X; — Vi) P =
d(xy) =
n lxi—wil
Canberra Uzakhig1 i=1 X+ Y
d(xy) =
)

Ornegin, f degiskeni ikili veya nominal degisken ise o halde d; ;7 su sekilde tanimlanir.

dgj = leger xijf # Xjfr

= 0 eger x;r =xjr
Diyelim ki, f degiskeni aralikl: 6lgekle 6l¢iilmiisse o zaman di(jﬂ:

4o — ‘xif - Xjf
ij Rf

51 Kaufman, (1990), 35.
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Buradaki R, f degiskeni i¢in yayilma bandidir. Eger f degiskeni asimetrik ikili olarak ol¢iilmiisse,
Jaccard’in®? katsayis1 benzesmezlik matrisini hesaplamak igin uygun olur. Eger biitiin degiskenler
aralikli 6l¢iilmiigse, Gower’in formiilii Manhattan uzaklik formiilii halini almaktadur. Ilk olarak
degiskenler yayilma bantlarina béliiniir. Gower’in bu formiilii di(jfj degerlerini [0 - 1] araligina
sinirlamaktadir, yani her bir degisken benzesmezlige 0 ile 1 arasinda katki yapmaktadir ve d(i,j)
sonucu da 0 ile 1 arasinda olmaktadir.

3.3. Kiimeleme Algoritmalar1

Kiimeleme algoritmasinin se¢imi de uzaklik fonksiyonu ile baglantili bir durumdur. Ciinkii
algoritmalarin ¢cogu bir benzerlik 6l¢tisiine bagh olarak caligmaktadir. Bu adimda benzerlik
olgiisii segilir ve bir amag fonksiyonu 1s1$1inda kriterler belirlenir. Benzerlik 6l¢iisii kiimeleme
isini dogrudan etkileyecektir.

Daha 6nce belirtildigi gibi, ok boyutlu veri kiimelerinin yapisindaki gesitliligi kiimeleyebilecek
veya bu veri kiitmesinden dogru veya en iyi kiimeleri ortaya ¢cikarabilecek arastirmacilar tarafindan

ortak kabul gérmiis bir kiimeleme teknigi yoktur®3,>*

. Literatiirde bir¢ok kiimeleme teknigi
oldugu gibi, bu teknikler giin gectikce gelistirilmekte ve hatta yeni teknikler de bu teknikleri
uygulayabilecek yeni yazilimlar ve paket programlarla birlikte ortaya ¢ikmaktadir. Genel olarak

kiimeleme teknikleri iki yaklagim altinda toplanmaktadir.
+  Hiyerarsik olmayan kiimeleme

+  Hiyerarsik kiimeleme

3.3.1. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Algoritmalar:

Hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerinde, kiime sayis1 (k) daha 6nce arastirmaci tarafindan
bilinmektedir. Bu tekniklerin en bilinenleri, temsilciye dayali algoritmalar bashg: altinda
incelenebilir.

Temsilciye dayali algoritmalarin kiimeleme algoritmalar1 arasinda en basit ve yaygin olmasinin
temel sebebi, bu algoritmalarin veri noktalarini kiimelemek i¢in direkt olarak uzakliklar1 (veya
benzerlikleri) temel almalaridir. Bu algoritmalarda kiimeler arasinda herhangi bir hiyerarsi
soz konusu olmayip, kiimeler tek hamlede olusturulmaktadir. Bu olusum, bir grup temsilcinin
birlesmesiyle ortaya ¢iktig1 icin bu algoritmalar temsilciye dayali algoritmalar ismini almigtir.
Temsilciler belirlendiginde, veri noktalarini en yakin temsilcilere atamak igin, bir uzaklik
fonksiyonu da kullanilabilir™.

52 Jaccard, (1908).

53 Xu, (2009), 7.

54 Hennig, C. ve Liao, T. F. (2013). “How to find an appropriate clustering for mixed-type variables with application to
socio-economic stratification”” Journal of the Royal Statistical Society: Series C (Applied Statistics) 62(3): 309-369.

55  Aggarwal, (2015), 159.
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D veri kitmesinin, d boyutlu uzayda, n kadar veri noktasi X_l . X_n icerdigini diisiinelim. Amag,
asagidaki amag fonksiyonu O’yu minimize edecek, k kadar temsilci Y7 ... Yy belirlemektir.

0= Y7 o[min;Dist(X;,Y;)]

Bu su anlama gelmektedir: Farkli veri noktalarinin kendilerine en yakin temsilcilere olan
uzakliklari toplam1 minimize edilmelidir. Veri noktalarinin temsilcilere atanmasi, temsilcilerin
Y;...Yy secimine baglidir. Temsilciye dayali algoritmalarin genel olarak su adimlari takip ettigi
sdylenebilir®.

(Atama adimi) Her bir veri noktasini, uzaklik fonksiyonunu Dist(.,.) kullanarak, kendilerine
en yakin olan temsilciye ata ve kiimeleri C,...C, olarak adlandr.

«  (Optimizasyon adimi) Her bir kiime Cj iEin, yerel amag fonksiyonunu EZE ¢ [D s t(}? i }_j, )]
minimize edecek en uygun temsilciyi ¥ belirle.

3.3.1.1 k-ortalamalar Algoritmasi

Kiimeleme analizinde belki de en ¢ok kullanilan tekniktir. Bu teknikte genellikle Oklidyen uzaklik
girdi olarak kullanilmaktadur.

k-ortalamalar algoritmasinda; veri noktalarinin, kendilerine en yakin temsilcilere olan Oklidyen
uzakliklarinin karesi, kiimelemenin amag¢ fonksiyonunun degerini belirler. Bu yiizden asagidaki
ifadeyi yazmak miimkiindiir>’.

_ - —_ 2
pist(%, ;) =I5, DI

Burada || ”p, Lp normunu temsil etmektedir. DiSt ()? o }_;) ifadesi, bir veri noktasinin kendisine
en yakin olan temsilciye yaklastirilmasidir. Boylece, farkli noktalar tizerinden hesaplanan Hata
Kareleri Toplam1 (HKT) minimize edilir. Daha genis bir anlatimla, k-ortalamalar ilk etapta, veri
uzayinda rastgele k kadar nokta olusturarak bu noktalar: kiime ortalamalar1 olarak alir. Her bir
yineleme iki adimdan olusmaktadir. Birinci adimda kiime atamas: yapilir, ikinci adimda ise
merkez glincellenir. Kiime atama agsamasinda; 6rnegin elimizde k kiime ortalamasi olsun; ilk etapta
her bir nokta (gézlem) kendisine en yakin olan ortalamaya atanir ve boylece kiimeler olusmaya
baglar. Her bir kiimeyi (C) olusturan noktalar, u’ye diger kiime ortalamalarina gore daha yakin
olan noktalardir. Merkez giincelleme agamasinda ise, her bir kiimedeki (C; (i=1,2...k)) noktalar
ile yeni ortalamalar hesaplanir. Kiime atama ve merkez giincelleme asamalari, sabit bir noktaya
ulagincaya veya yerel minimuma ulagincaya kadar yinelenir durur.

HKT(C) = Y.5_, ijec:f"x,f — [P

56  Aggarwal, (2015), 160.
57  Aggarwal, (2015), 162.
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3.3.1.2 k-Medoids Algoritmasi

k-medoids algoritmasinda temsilci her zaman veri tabanindan segilmektedir. k-medoids
algoritmasmin diger algoritmalara tercih edilmesinin nedenleri séyle siralanabilir. Birincisi
k-ortalamalar algoritmasindaki temsilcinin o kiimede yer alan aykir1 bir deger sebebiyle sapmis
olabilecegi ihtimali ve ikinci sebep ise, karma veri tipinde yer alan veri noktalarmnin, ortalama
veya medyan ile temsilci se¢iminin bazen zor olmasidir. Bu yiizden, k-medoids algoritmasinin en
onemli ozelligi, veri kiimesine uygun benzerlik veya uzaklik fonksiyonu tanimlanabildigi stirece,

bu algoritmanin her veri tipi i¢in kullanilabiliyor olmasidir>8,>

k-medyanlar algoritmasi, ile k-medoids algoritmas: birbirine karistirilmamalidir. k-medoids
temsilciyi orijinal veri tabanindan segerken, her bir boyutta bagimsiz olarak segilecek medyanlarin,

d boyuttaki temsilcisi orijinal veri kiimesine ait olmayabilir.

3.3.2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar1

Hiyerarsik algoritmalar veri kiimesine uzakliklarin olusturdugu matrisi kullanarak kiimeleme
analizi uygular. Hiyerarsik kiimeleme y6nteminin en 6nemli faydasi, olusacak olan hiyerarsinin
farkli seviyelerinin uygulama agisindan farkli bakis agilar1 sunmasidir®,6!

Hiyerarsik teknikler birlestirici (alttan {iste) ve bolticti (lstten alta) yontemler olarak ikiye
ayrilirlar. Birlestirici yaklagim alttan tiste dogru mantigini kullanir, ilk basta n veri noktasinin
her biri ayr1 ayr1 kiime olarak diistintiliir ve yineleme esasina dayanarak, birbirine en benzer
pargalar, tek bir kiime olusuncaya kadar birlesir. Boliicii yaklasim ise birlestirici yaklagimin
aksine iistten alta dogru mantigini kullanir. {lk etapta biitiin veri noktalarinin olusturdugu tek
bir kiime yineleme esasina dayanarak, her bir nokta bagh basina birer kiime oluncaya kadar

boliiniir.

Hiyerargik kiimelemenin amaci, d boyutlu bir uzayda n veri noktas: igin, bir dizi bolimler
olusturmaktir ve bu boélimler bir aga¢ yardimi ile veya dendrogram denilen kiimelerin
hiyerarsisini gosteren kullanish bir sekille gorsellestirilir. Agacin tabaninda her bir nokta ayr1
ayr1 birer kiime olugturmakta, en {ist noktasinda ise biitiin noktalar birleserek tek bir kiime
olusturmaktadir. Dolayisiyla dendrogram kiimeleme analizinde, her bir adimda gerceklesen
birlesmeleri veya béliinmeleri gozler 6niine sermektedir®. Asagidaki sekilde a, b, ¢, d, e, f, gve h

gozlemlerinin nasil birlesip kiimeler olusturdugu dendrogramla gosterilmistir.

58 Aggarwal, (2015), 165.

59  Zaki, (2014), 333.

60 Everitt, B. ve Hothorn, T. (2011). Cluster analysis. An Introduction to Applied Multivariate Analysis with R,
Springer, s.55.

61 Aggarwal, (2015), 166.

62 Zaki, (2014), 364.
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3.3.2.1 Minimum Varyans: Ward’in Yontemi

Bu olciit birlesme sonucunda daha énceden belirlenmis bir amag fonksiyonunda olusacak olan
degismeyi minimum yapmay1 hedefler. Birlesmeler belirlenen amag¢ fonksiyonunda kétiillesmeye

Sekil 2: Dendrogram Ornegi

{a}
EEE SN EEEENENEEEEEEEEEEEEEEEEEN {b‘c"d"c}

{f. g.h}

neden olmaktadir. Bu sebeple amag¢ fonksiyonunda en az degisim olmasini saglayacak birlesme
segilir. Varyanstaki degisimi kullanmak yerine, birlesme kriteri olarak Hata Kareleri Toplami da
kullanilabilir. Bu yontem aslinda merkezi (centroid) yontemin diger bir ¢esididir. Ward her bir
adimda birlesebilecek her bir kiime ¢iftini goz 6niine almis ve birlesmeleri halinde “malumat
kaybr” artisinin minimum olacag iki kitme se¢mistir. Ward bu kaybi, Hata Kareleri Toplami olarak
tanimlamistir®®. Dolayisiyla bu élgiide iki kiime arasindaki uzaklik iki kiime birlestiginde Hata
Kareleri Toplamindaki artis olarak tanimlanacaktir. C kiimesinin HKT su formiille hesaplanir®.

HKT= Yrecllx — pil2

C={C,C,...,C } kiimelemesindeki HKT s&yle hesaplanir.

HKT= I, HRT; =T, B llx — il

Belirtildigi gibi 6rnegin, C, ve C, arasindaki uzaklik, C, ve C kiimeleri birlesip C; kiimesini
olusturdugu zaman, HKT'deki net degisim degeri olarak agiklanir.

8(c, €)= AHKT, = HKT, - HKT, - HKT

Uzaklik matrisinin giincellenmesi igin ise Lance ve Williams'in®® formiilii kullanilarak yineleme
yapilir. Bu formiil her bir adimda (kiime birlesmeleri yapilirken) kiime uzakliklarini giincellemek
i¢in kullanilir.

63 Aggarwal (2015), 170.
64  Zaki, (2014), 368.
65 Lance, G. N. and Williams, W. T. (1967). “A general theory of classificatory sorting strategies II. Clustering systems.”
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CveC sembollii iki kitme C, kiimesi olarak birlesecegi zaman, yeni olusmus olan o kiimesinin
diger biitiin kiimelere C, (k# [ ve k # J) olan uzakliginin yeniden hesaplanmas: gerektigi icin,
uzaklik matrisi giincellenmelidir. Bu noktaya kadar biitlin uzakliklar daha 6nceden belirlenmis
ve dolayisiyla elimizde uzaklik matrisi mevcuttur®®.

dij, d, ve djk, G, Cj ve C,_kiimeleri arasindaki uzakliklar olsun.

d Wk ise, C' U Cj (yeni kiime) ve C, kiimesi ile arasindaki uzaklik olsun.

dijye = aidi + apdj + Bdij + y|dip — die

Burada ;, @, [ ve ¥ katsayilari, kiime boyutuna bagh olabilirler ve kiime uzaklik fonksiyonu d,
ile birlikte kiimeleme algoritmasini belirlerler. Ornegin a; =a@; = 1/2,f = Ovey = —1/2
oldugu zaman formiil agagidaki hali alir ve algoritma bir diger hiyerarsik tekniklerden olan tek
baglant: yontemine karsilik gelir;

d[ij)k = min(dik, djk) .
a;=a; = y = 1/2 ve f = 0 oldugunda ise, formiil tam baglant: yéntemine kargilik gelir;

dijp =m M{dide}'k)

Tek baglanti, ¢ok baglanti ve ortalama baglanti hiyerarsik kiimeleme yontemleri, uzaklik
hesaplanirken, bir ¢ift kiimedeki biitiin noktalar: géz 6niinde bulundurur ve bu yiizden bunlara
grafik yontemler de denir. Diger yontemler ise kiime temsilcisi i¢in geometrik merkezleri

kullandiklarr i¢in, geometrik yontemler olarak adlandirilirlar.

4. Uygulama

Bu béliimde, Tiirkiyede faaliyet gdsteren bir siipermarket zinciri firmasina ait, Istanbul ili sinirlart
igerisinde bulunan 175 magaza pazarlama stratejileri gelistirme amaci dogrultusunda segmentlere
ayrilacaktir. Segmentasyon isi kiitmeleme analizi kullanilarak yapilacak olup kiimeleme analizine
girdi olacak sosyoekonomik degiskenler firmaya ait 175 magazanin adresleri kullanilarak farkli
kaynaklardan elde edilmistir.

4.1 Veri Seti

Veri setini olusturabilmek igin, ilk etapta bu magazalarin ticari ¢evresi; magazanin yakinlarinda
bir veya birka¢ fabrika, ticaret merkezi, iiniversite ve turistik merkez bulunup bulunmadig tespit
edilerek incelenmistir. Bu inceleme Google Haritalar kullanilarak yapilmis ve sonunda ikili

The computer journal 10(3): 271-277.
66  Zaki, (2014), 370.
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degiskenler (0: Hayir, 1: Evet) olusturulmustur. Bu degiskenlerin aldigi degerler, 6rnek teskil

etmesi amaciyla bes magaza icin Tablo 2'de sunulmustur.

Google haritalar yardimu ile ikinci etapta magazalarin yakin ¢evresinde faaliyet gosteren rakip
magazalarin sayisi da tespit edilmistir. Ornegin incelenen bolgede firmanin biiyiik &lgekli
bir magazasi yer aliyorsa, rakip olarak yine biiyiik 6l¢ekli magazalarin yakin cevrede yer
alip almadi8y, varsa kag tane yer aldig: tespit edilmeye calisilmistir. Bu amagla tek tek 175
magazanin ¢evresinde yer alan rakip magazalarinin sayist bulunmus ve rakip magaza sayisi
degiskeni olusturulmustur. Yine Tablo 2'den bu degiskenlerin aldig1 degerler 6rnek bes magaza

i¢in incelenebilir.

Ayrica yine magazalarin adresleri kullanilarak Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
yayinlanan Adrese Dayali Niifus Sistemi ile magazalarin yer aldigi mahallelerdeki demografik
yapi ile ilgili veriler elde edilmigtir. TUIKten Istanbul ilinde bulunan biitiin mahallelere ait
istatistikler satin alinmis, magazalarin bulundugu 175 mahallenin verileri ham veri kiimesinden

stiztlmustir.

Adrese Dayal1 Niifus Sisteminde, yas dagilimi (0-4 yasindaki insan sayisi, 5-9 yasindaki
insan sayisi, 10-14 yasindaki insan sayisi...) medeni durum (bekar insan sayisi, dul insan
sayist...) ve egitim durumu (okuryazar olmayan insan sayisi, ilkokul mezunu olan insan
sayist, ilkogretim mezunu olan insan sayisi...) gibi mahalle sakinlerinin demografik
ozelliklerine ait istatistikler mevcuttur. TUIK’ten elde edilen verilerde bulunan degiskenler,
firmanin pazarlama faaliyetleri ve segmentasyon analizi sonrasi elde edilecek sonuglarin
kolay yorumlanabilir olmasi agisindan tekrar diizenlenmistir. TUIK verilerine gére, 14 gruba
ayrilmis olan yas degiskeni (0-4, 5-9, 10-14...65 ve lizeri), pazarlama literatiiriinde hakkinda
bir¢ok ¢aligma yapilmis ve halen yapilmakta olan X, Y ve Z kusaklar1 g6z 6niine alinarak,
bes grupta (0-4, 5-14, 15-34, 35-54, 55 ve iizeri) birlestirilmistir. Ayni sekilde egitim seviyesi
degiskeni de TUIK ham verilerinde on grup iken, yine sonuglarin kolay yorumlanabilmesi
acisindan dort grupta (egitim yok, egitim seviyesi diislik, egitim seviyesi orta, egitim
seviyesi yiiksek) toplanmigtir. Her bir gruba ait degerler TUIK verilerinde insan sayist
olarak hesaplanmasinin aksine, oran seklinde hesaplanmistir. Boylece Tablo 2°de gosterildigi
gibi demografiyle ilgili degiskenlere ait degerler elde edilmistir. Magazalarin bulundugu
mahallelerde yasayan insanlarin ekonomik durumlari hakkinda TUIK vb. kurumlar
araciligiyla olusturulmus herhangi bir veri kiitmesi yoktur. Mahalle sakinlerinin ekonomik
durumlarinin boélgede bulunan konutlarin aylik kira bedelleri ile dogru orantili oldugu
disiintilmiis ve bu bedellerin tespiti ise bazi emlak sirketlerinin web siteleri araciligiyla

yapilmistir. Tablo 2'de ev kiras: degiskeni Tiirk Lirasi cinsinden olusturulmustur.
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Tablo 2: Uygulamada Kullanilacak Olan Degiskenler ve Bes Magazaya Ait Gozlem Degerleri

Degiskenler Magaza 1 Magaza 2 Magaza 3 Magaza 4 Magaza 5
Ev Kirast 1200 2200 900 3000 600
Fabrika Bolgesi 0 0 0 1 0
Universite Bélgesi 1 0 0 0 1
Ticaret Merkezi 0 0 0 0 0
Turistik Bolge 0 0 0 1 0
Rakip Say1st 5 1 7 1 1
Yas 0-4 0.0854 0.0546 0.0668 0.0376 0.0928
Yas 5-14 0.1714 0.1502 0.1268 0.0749 0.1702
Yas 15-34 0.4498 0.2675 0.3363 0.2632 0.3647
Yag 35-54 0.2272 0.3631 0.3069 0.3246 0.2921
Yas 55+ 0.0663 0.1646 0.1631 0.2996 0.0802
Bekar 0.5062 0.4475 0.4156 0.6010 0.3724
Evli 0.4938 0.5525 0.5844 0.3990 0.6276
Egitim Yok 0.1826 0.0932 0.0908 0.0579 0.1356
Egitim Diisiik 0.3832 0.2049 0.4821 0.2252 0.5622
Egitim Orta 0.3224 0.2246 0.2629 0.2954 0.1757
Egitim Yiiksek 0.1118 0.5021 0.1642 0.4481 0.1283

4.2 Kiimeleme Analizi ile Magaza Segmentasyonu

Kiimeleme Analizinde kullanilacak olan sosyoekonomik degiskenlerin belirlenip her bir magaza
i¢in aldig1 degerler de tespit edildikten sonra, uzaklik 6l¢iisiiniin belirlenmesi agamasina gegilir.
Degiskenlerin farkli olgeklerle olgiilmils olmasindan otiirii Gower’in ortaya ¢ikarmis oldugu
uzaklik ol¢iisii kullanilarak hesaplanmasi daha uygun olan uzaklik matrisi R Programlama
Dilindeki bazi islevler sayesinde ger¢eklestirilmistir.

Rdaki cluster paketinde yer alan daisy islevi yardimiyla ihtiyag duyulan uzaklik matrisi kolayca
elde edilmistir. Bu islev sayesinde veri kiimeleri i¢in Oklidyen ve Manhattan uzaklik 6lgiileri
de hesaplanabilmektedir. Ilk etapta 17 degiskenin 175 magazanin her biri icin tespit edilen
degerlerinin olusturdugu veri matrisi R programina aktarilmis, daha sonra da degiskenlerin
tipleri programa tanitilmigtir.

Degiskenler arasindaki korelasyonun tespiti icin, literatiirde bir¢ok uygulamada kullanilmig
olan R programlama dilinin polycor paketindeki hetcor islevi sayesinde farkli degisken tiplerini
barindiran veri kiimeleri i¢in korelasyon degerleri hesaplanmaktadir. Hetcor islevi sayisal
degiskenler arasinda Pearson ¢arpim-moment korelasyonu, sayisal ile kategorik degiskenler
arasinda Polyserial korelasyonu, kategorik degiskenler arasinda ise, Polychoric korelasyonu
hesaplamaktadir. Bu hesaplamalar sonucunda bekar orani degiskeni ile evli orani degiskeninin
beklendigi gibi — 1 korelasyona sahip oldugu, yas 0-4 ile yas 5-14 degiskenlerinin ayrica diisitk
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egitimli orani ile yiiksek egitimli orani degiskenlerinin ise 0,90 korelasyon degerinden daha
yitksek degerlere sahip oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple yas 5-14 degiskeni, bekar oram
degiskeni ve diigiik egitimli orani degiskeni, uzaklik matrisi hesaplanmadan 6nce veri kiimesinden
gikartilmigtir. Daha sonra segmentlerin 6zelliklerinin yorumlanmasi agamasinda bu degiskenler

veri kiimesinde tekrar goz 6ntinde bulundurulmustur.

Hesaplanan 175 x 173 boyutundaki uzaklik matrisi Hiyerarsik Kiimeleme Tekniklerinden
biri olan Ward’in Kiimeleme Algoritmasi igin girdi olarak kullanilmistir. Ward’in algoritmas:
i¢in yine Rdaki stats paketinde yer alan hclust islevi kullanilmistir. Bu islev sayesinde uzaklik
matrislerine Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri uygulanabilmekte ve sonuglar dendrogramda
gorsellestirilebilmektedir. Ward'in algoritmasinin olusturdugu dendrogram Ek 1'de sunulmustur.
Yine R Programlama Dilindeki cluster paketinde yer alan agnes islevi sayesinde Birlestirici Katsay1
%97 olarak hesaplanmuistir. Bu yiiksek deger bize kullanilmis olan Ward’in algoritmasinin veri

kiimemizde acik kiime yapilari buldugunu ispatlamaktadir.

Diger taraftan programdaki stats paketinde yer alan cophenetic islevi ile Kophenetic Korelasyon
Katsay1s1 % 55 (Spearman Korelasyon ile) olarak tespit edilmistir. Bu deger hiyerarsik algoritmanin
ortaya ¢ikardigl sonucun orijinal veri kiimesini orta derecede yansitabildigini gostermektedir.
Fakat dendrogramin ortaya ¢ikardig kiimelerin 6zellikleri incelendiginde ve calismamizin amaci
kiimeleme algoritmalarinin performanslarini kargilagtirmanin aksine pazarlama alaninda bir

uygulama yapmak oldugu i¢in bu sonug iyi bir deger olarak degerlendirilebilir.

Gergekten de dendrogramdan elde edilebilecek farkli kiimeler incelendiginde 175 magazanin alt1
segmente ayrilmasi her bir grupta farkli degiskenlerin baskin olmasi ve dolayisiyla her bir grubun
farkli 6zelliklerinin bulunmasi sebebiyle anlamli goriilmistiir. Ek 1'de yer alan Dendrogramda

agacin kokiinde firmanin sahip oldugu 175 magaza goriilmektedir.

Tablo 3 Segmentlerin Ozellikleri

Segment  Sembol = 892 &, cllikler (BASKIN DEGISKENLER)
Sayist
1 g 0 Diigiik diizeydeki ev kiralari, magazalarin hepsi tiniversite bolgesinde, rekabet
yiiksek diizeyde, 5-14 yas ve 15-34 yas orani yiiksek, egitim seviyesi diisiik
= Ev kiralar1 diisiik, magazalar fabrika ve ticaret bolgesinde, 0-4 yas, 5-14 ve 15-34
2 16 .. . . L. . e
yag orani ¢ok yiiksek, yiiksek evli orany, egitim seviyesi ¢ok diigiik
3 E:g 18 Yiiksek ev kiralari, rekabet orta diizeyde, ¢ok yiiksek 55+ yas orany, yiiksek bekar
oran, egitim seviyesi ok yiiksek
4 * 45 Orta ev kirasi, yiiksek evli orany, rekabet yiiksek, egitim seviyesi diisiik
5 g 18 Yiiksek ev kirasi, diisiik rekabet diizeyi, magazalar ticaret bolgesinde
fi Ev kiralar1 yiiksek diizeyde, magazalar turistik bolgelerde, rekabet diizeyi diisiik,
6 ﬁ 18 . . A
55+ yas orani yiiksek, yiiksek bekar orani
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Dendrogramdan alinan sonugla magazalar ait olduklari segmentlerde toplanmistir. Segmentlerin
ozelliklerinin tespit edilmesi amaciyla her bir sosyoekonomik degiskenin segmentler igin ortalama
degerleri hesaplanmis ve Tablo 4de sunulmustur. Yukaridaki Tablo 3'de ise segmentlerdeki baskin
degiskenler tespit edilmis ve segmentlerin 6zellikleri incelenmistir.

Tablo 4: Degiskenlerin Segmentler Bazindaki Ortalama Degerleri

Degiskenler Segment1 Segment2 Segment3 Segment4 Segment5 Segment6

Ev Kirast (TL) 1096 1090 1833 1159 1775 1791
Fabrika bolgz.;z;lek: magaza 0 15 0 2 0 ]
Universite boslii,s,ls’:dekl magaza 0 3 4 i 7 3
Ticaret Merkzz;;li g}akm magaza 0 2 0 1 18 0
Turistik Bolgedeki magaza sayist 3 0 0 1 0 18
Ortalama Rakip 2,7 2,3 2,6 2,5 1,3 1,8

Yas 0-4 0.07 0.10 0.04 0.07 0.05 0.05

Yas 5-14 0.13 0.17 0.09 0.14 0.10 0.10

Yas 15-34 0.34 0.37 0.28 0.33 0.33 0.33

Yas 35-54 0.30 0.28 0.32 0.32 0.32 0.31

Yas 55+ 0.16 0.08 0.27 0.14 0.20 0.23

Bekir 0.44 0.38 0.53 0.42 0.53 0.59

Evli 0.56 0.62 0.47 0.58 0.47 0.41

Egitim Yok 0.11 0.15 0.07 0.11 0.08 0.10

Egitim Diisiik 0.44 0.56 0.26 0.42 0.33 0.37

Egitim Orta 0.25 0.18 0.28 0.25 0.26 0.25

Egitim Yiiksek 0.20 0.12 0.41 0.23 0.34 0.29

5. Sonug ve Tartigmalar

Zincir firmalarin tim magazalarina birden magaza ve miisteri ihtiyaclarini gozetmeksizin kitle
pazarlama stratejileri gelistirmesi gliniimiiz sartlar1 agisindan uygun degildir. Gliniimiize uygun
olan strateji ise kiiresel rekabet ortaminda avantaj saglamaya ve firmanin pazarda tutunabilmesine
destek olacak olan hedef pazarlama stratejisidir

Zincir firmalarin magaza sayist arttik¢a baslangicta sunulan hizmet kalitesinin saglanmasi
zorlasmaktadir. Hizmet kalitesi sorunlari, miisteri memnuniyetinin azalmasina ve haliyle
satts hacminin kii¢ilmesine neden olmaktadir. Magaza segmentasyonu ile farkli magaza
segmentlerine yonelik yaklasim ve uygulamalar, gelistirilmesi, miisteri memnuniyetini
arttiracak ve hatta satig hacmini standart hizmet diizeyinin tizerine yiikseltecek firsatlar sunar.
Ayni sekilde, farkli miisteri gruplarimin beklentileri ve titketim davraniglari arasindaki fark
nedeniyle her bir magazada dogru tirtinleri sunarak depolama hatalarini da en aza indirmek

mumbkiin olacaktir.
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Bagarili magaza segmentasyonu yapabilen zincir firmalar, imkanlarini en dogru sekilde kullanma
ve maliyetlerini diisiirme konusunda rekabet avantaji elde ederler. Magaza segmentasyonu ayni
zamanda bagarili CRM uygulamalarinin gelistirilmesine de ¢ok biiytik katk: saglayacaktir.

Bagarili magaza segmentasyonu; miisteri alt gruplarinin farkinda olmak, bu alt gruplari tanimak,
ihtiyag ve beklentilerini bilmek ve dogru operasyon ile bu ihtiya¢ ve beklentileri en dogru sekilde
karsilayarak daha yiiksek miisteri memnuniyeti ve satis hacmini daha diisitk maliyetlerle elde
etmek i¢in son derece etkin bir yontemdir.

Calismamiz sonucunda ortaya ¢ikan ilk segment incelendiginde, bu segmentteki tim
magazalarin {niversite bolgesinde oldugu (sembol olarak kep secilmistir) ve magazalarin
bulundugu mabhallelerde yasayan insanlar arasinda genglerin oraninin ytiksek oldugu, ikinci
segmentteki magazalarin ¢ogunun ya ticari bolge ya da fabrika bolgesinde oldugu (sembol olarak
fabrika se¢ilmistir), bu magazalarin bulundugu mahallelerde evli olanlarin yiiksek oranda oldugu
goriilmektedir. Egitim seviyesinin ve emekli oraninin yiiksek oldugu ti¢lincii segmentte (sembol
olarak yasli insan se¢ilmistir) ayrica insanlarin ekonomik durumlarinin da gorece daha iyi oldugu
soylenebilir. Besinci segmentte insanlarin ekonomik durumu iyi ve magazalarin ¢evresinde
ticaret merkezleri (sembol olarak dolar isareti se¢ilmistir) mevcuttur. Rekabetin yogun olmadig1
altinci segmentteki magazalarin ¢ogu turistik bolgelerde (sembol olarak turizm ofisi se¢ilmistir)
yer almakta, bu bolgelerde demografisi bekar ve emekli olanlarin orani yiiksek goriilmektedir.
Dérdiincti segment incelendiginde yiiksek evli orani ve rekabet ortamu ile orta seviyedeki kira
seviyesine sahip olmasi dikkat cekmektedir.

Firmalar 6zellikle pazarlama ile ilgili karar verme siireglerinde, segmentasyon analizi sonucunda
ortaya ¢ikan segmentlerin farkli 6zelliklerini g6z 6ntinde bulundurmalidir. Egitim seviyesinin
yiiksek oldugu yerlerde veya tiniversite bolgelerinde diger segmentlerden farkli bir strateji olarak
internetaraciligiyla pazarlama faaliyetleriytiriitilebilir. Magazalara 6zel web siteleri olugturulabilir,
mobil indirim kuponlar1 hazirlanabilir, kisa mesaj yoluyla 6zel indirimler uygulanabilir, gevrimici
siparis ve 6deme yontemi ile evlere servis hizmeti sunulabilir. Ekonomik gelirin yiiksek oldugu
bolgelerde fiyat seviyesi ve karlilig: yiiksek tiriinlerin, tiniversite bolgesindeki magazalarda ise
ucuz ve pratik tiriinlerin pazarlanmasi yoluna gidilebilir. Diisiik ekonomik seviyedeki bolgelerde
fiyat seviyesi ve karlihgr diisiik triinlerin daha ¢ok sunulmasi yoluna gidilebilir. Evli orani ve
gocuk orani yiiksek bolgelerde ailelere ve cocuklara yonelik kampanyalar gelistirilebilir. Ancak,
magaza segmentasyonu ile hedeflere tatmin edici diizeyde ulagilabilmesi i¢in ilgili operasyonun
en dogru sekilde planlanmasi ve uygulanmasi da kritik 6neme sahiptir.
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Extended Abstract

The value of analyzing databases is increasing day by day thus retailers and other companies
started to invest more and more to coordinate their data analytic strategies for serving their
customers better. In this study, we propose a Business Analytics approach that utilizes a Data
Mining technique, Cluster Analysis for segmenting stores of a retail chain. The new methodology
we offer sheds light on how to cluster the stores of a retailer effectively. Segmentation will be
carried out using cluster analysis and socioeconomic variables will be used for clustering task.
The data set of variables used in this study have been obtained from different sources by using
mainly the addresses of 175 stores.

Although there have been many studies on customer/market segmentation over the last five
decades, scant attention was devoted to store clustering, which is still a new approach in retailing.
Store clustering aims to divide a network of stores into meaningful groups. For example, a retailer
with a network of 350 stores may generate six different store types, with each comprised of a ‘similar’
set of stores. Since a retailer can have millions of customers and the number of stores is usually
limited to from 100 to 1000, store clustering seems easier than customer/market segmentation.

Store clustering brings many benefits to retail chain companies. Boston Retail Partners’
(BRP) survey (Boston Retail Partners, 2012, “I1st Annual Merchandise Planning & Allocation
Benchmark Survey”) is a strong proof of the value of store clustering. BRP surveyed more than
500 top North American Retailers and found that half of the companies surveyed perform store
clustering, which is generally used to support Assortment Planning and for Allocation to provide
a localized product mix in an efficient and effective manner.

Store clustering studies done before can be summarized as follows: Koehn (2001) offers Starbucks as
a success story, since the company has increased its brand awareness using store clustering. Clarke,
Mackaness, and Ball (2003) used store clustering for the purpose of retail site assessment. They used
a special package program called MIRSA, which is prepared for retailers for decision support. The
authors used cognitive maps, based on the answers of experts from the largest retail chains in United
Kingdom, to identify the main variables used in location decisions. Bermingham, Hernandez, and
Clarke, (2013) also used MIRSA for store clustering to be able to support network planning and
location decision making. In the study, a Canadian retailer’s store operation data, sales data and
trade area characteristics were used for the task of clustering. Mendes and Cardoso (2006) used
store clustering to evaluate the performance of stores and to find new store site locations in Portugal.
They used shop surveys of 6000 customers and national census data as clustering variables. Since a
few stores (25 stores) with a huge number of variables (250 variables) are used for clustering, they
ask experts their opinion on the interpretation of the results. Kargari and Sepehri (2012) clustered
815 stores of an automotive spare-parts distributor and after-sales services company for the purpose
of reducing transportation costs. The three-year sales data with 40,750 records consist of variables
such as store locations, type of order and order size.
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To be able to create the data set used in this study we fulfill the following steps: the commercial
environment of 175 stores such as, whether there are one or more factories, commercial centers,
universities and tourist centers in the vicinity of the store. This review was conducted using
Google Maps, and binary variables (0: No, 1: Yes) were generated. With the help of Google maps,
the number of competing stores operating in the immediate vicinity of the stores was determined
in the second stage. In addition, data on demographic structure in the neighborhood where the
store with the Address Based Population System published by the Turkey Statistical Institute has
been obtained. The statistics of all neighborhoods in Istanbul were purchased from TURKSTAT
and the data of 175 neighborhoods where the stores were located were filtered from the raw data
set. The economic conditions of the residents were thought to be directly proportional to the
monthly rental prices of the residences in the region, and the prices were determined through
the websites of some real estate companies. A sample of variables used for five stores is given in
the table above.

The required distance matrix for cluster analysis can be easily obtained by the daisy function
included in the cluster package in R. The calculated 175 x 175 distance matrix was used as an
input for Ward’s Clustering Algorithm, one of the Hierarchical Clustering Techniques. The
hclust function in the stats package in R is used for Ward’s algorithm. When the different clusters
obtained from the dendrogram were examined, the partition of 175 stores into six segments was
found to be significant because different variables were dominant in each group and therefore
each group had different characteristics.

Itis not appropriate for the company to develop mass marketing strategies for all 175 stores regardless
of store and customer needs. The strategy that is suitable for today is the target marketing strategy
which will provide advantage in global competitive environment and support the firm to keep in
the market. As can be seen from Table 2, the six groups of stores have different characteristics.

The firm should take into account the different characteristics of the segments resulting from
segmentation analysis, especially in the decision-making processes related to marketing. For
example, if internet and smartphone usage is more common in places where education level is
high or in university regions, marketing activities can be carried out via internet as a different
strategy from other segments. Stores can be created by creating special web sites, campaigns can
be announced here, mobile discount coupons can be prepared, special discounts can be applied to
member customers via text message. Unlike the other segments, it is possible to market expensive
products in the segments with high economic income and to market cheap and practical products
in the stores in the university region. Taking into consideration the high married rate and high
child age values in the segments, campaigns for families can be developed unlike other segments.

The most important outcome of this study is to show the benefits and ease of store clustering
using socio-economic variables with appropriate data mining tools. The strengths of this study
also make it different from the others, such as the fact that the company has 175 different stores
located in different regions of Istanbul, a city populated with 20 million people.
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