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OZET

Bu ¢alismada; bir perakende isletmenin miisterilerinin Kohonen
aglart ile kiimelenmesi ele alinmaktadir. Kohonen aglarinin secilmesinin
nedeni, biiyiik hacimli veriler iizerinde ¢alisabilme yetisi ve kiimeleme analizi
icin en onemli karar olan kiime sayisini, teknigin kendisinin en uygun olarak
belirleyebilmesidir. Kiimeleme analizinin amaci; ele alinan isletmeye, pazar
boliimlendirmesi ve hedef pazar segimi gibi stratejik pazarlama kararlarinda
yardimct olmast igin, onceden bilinmeyen kritik miisteri ozellikleri ve onem
derecelerini de ortaya ¢ikararak gerekli ongoriiyii saglamaktir.

ABSTRACT

In this study, clustering of a retailer’s customers is handled by
means of Kohonen networks. Kohonen networks is chosen because of its
ability to work on large data and to find out the number of clusters which is
the most important decision of a cluster analysis. The aim of this cluster
analysis is to provide strategic information to the retailer in order to help in
its market segmentation and target market selection decisions while
discovering previously unknown critical customer attributes and their
importance.

Veri Madenciligi, Kiimeleme, Kohonen Aglari, Pazar Boliimlendirme
Data Mining, Clustering, Kohonen Networks, Market Segmentation

1. GIiRiS

Gilinimiizde; giderek artan ve c¢esitlenen tiiketici gereksinim ve
isteklerine paralel olarak, bilgi ve iletisim teknolojilerindeki hizli gelisim,
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pazarlamanin gergeklestirilis bigimini, isletmelerin miisterileri ile ilgili veri
ve bilgileri yonetme bi¢imini degistirmistir. Baz1 bilgi teknolojileri araglar
sayesinde toplanabilen miisteriler ile ilgili biiyiik hacimli veriler, isletmelerin
rekabet avantajlari elde edebilmesi i¢in 6nemli firsatlar icermektedir. Ancak;
bu verilerin stratejik kararlar1 desteklemede ve etkin pazarlama stratejilerini
olusturmada kullanilabilmeleri i¢in hassas, analitik ve ¢ok boyutlu olarak
analiz edilmesi gerekir. Veri madenciligi bu islemi yapan en Onemli
araclardan  biridir. Cesitli veri madenciligi araglar1  gliniimiizde
pazarlamacilara, uygun pazarlama kararlar1 alabilmeleri i¢in dogru 6zbilgiyi
saglayabilmektedir.

Isletmelerin stratejik pazarlama kararlarindan biri de pazar
boliimlendirme ile ilgilidir. Ozellikle, isletmelerin mevcut ya da hedef
pazarlarmin anlamli ve etkin pazar boliimlerine ayrilabilmesi son derece
kritik bir stratejik karardir. Bu ¢aligmanin amact; bir perakende isletmenin
misterilerinin bir veri madenciligi teknigi olan Kohonen aglar1 ile
kiimelenmesini ele alarak, isletmenin pazar boliimlendirme ve hedef pazar
se¢imi gibi stratejik pazarlama kararlarmi almasinda, 6nceden bilinmeyen
kritik miisteri ozellikleri ve 6nem derecelerini ortaya g¢ikararak isletmeye
gerekli ongoriiyti saglamaktir. Kohonen aglari, dogal kiime sayisin1 bulmada
iyi bir yontem olmasi ve biiyiikk hacimli veriler iizerinde etkin sonuglar
iiretmesi nedenleri ile analiz teknigi olarak secilmistir.

2. VERI MADENCILIGi VE KUMELEME

Veritabanlarinmm sayr ve hacimlerindeki hizli artis ile birlikte
stratejik karar almayr desteklemek ve giivenilir tahmin yapabilmek igin
veriler i¢inden anlamli bilgi elde edilmesi giderek 6nem kazanmaktadir. Bu
islevi yerine getiren ara¢ veri madenciligidir'. Bir bagka ifade ile veri
madenciligi, bliylik miktarlarda depolanmis veriler i¢inde sakli kurallarm,
oriintiilerin ve modellerin ortaya c¢ikarilmas: siirecidir’. Veri madenciligi bu
stireci bilgisayar bilimini, makine Ogrenmesini, veritabani yonetimini,
matematiksel algoritmalar1 ve istatistigi birlestirerek gerceklestirir’. Veri
yiginlar1 igindeki gizli bilgi, isletmelerin stratejik planlar olusturmasinda
yararli ipuglar saglayabilir®,’. Veri madenciligi, temel veri erisimi, istatistik,

' Chih-Ping WEI, Yen-Hsien LEE ve Che-Ming HSU, “Empirical Comparison of Fast
Partitioning-Based Clustering Algorithms For Large Data Sets”, Expert Systems With
Applications, Vol:24, Issue:4, 2003, s. 351.

2 Michael J. SHAW, Chandrasckar SUBRAMANIAM, Gek Woo TAN, ve Michael E.

WELGE, “Knowledge Management And Data Mining For Marketing”, Decision Support

Systems, Vol:1, Issue:31,2001, s. 128.

Shu-hsien LIAO., “Knowledge Management Technologies And Applications—Literature

Review From 1995 To 2002”, Expert Systems With Applications, Vol: 25, No:2, 2003, s.

157.

* Eden W.M. MA ve Tommy W.S. CHOW, “A New Shifting Grid Clustering Algorithm”,
Pattern Recognition, Vol:37, Issue:3, 2004, s. 503.

> John A. McCARTY ve Manaj HASTAK, “Segmentation Approaches in Data Mining: A
Comparison of RFM, CHAID and Logistic Regression”, Journal of Business Research,
Vol:60, Issue: 6, 2009, s. 656.
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OLAP gibi diger veri analizi tekniklerini tamamlayici bir yaklagimdir. Veri
madenciligi ile boyut bazinda gruplama, boyutlar arasinda iliskiyi inceleme,
veri gorsellestirme ve sonuglart grafik ve rapor olarak sunma olanagi
saglamir. Uretilen 6zbilgi, ozellikle stratejik karar vermede isletme
yoneticilerinin iyi bir yardimeisidir®.

Veri madenciliginde tahmin edici modeller ile Oriintii tanima isi
smiflama, regresyon ve zaman serileri yaklagimlarini igerir. Bu modeller,
neyin tahmin edilmesinin istendigine dayali olarak farklilasirlar. Cikti
niteliginin siirekli degerleri i¢in tahmin istenir ise regresyon analizi, zamanin
ayirt edici 6zellikleri ile ilgileniliyor ise zaman serileri, iyi veya kotii gibi az
sayidaki ayrik kategoriye sahip bir 6zel veri 6gesi igin bir kategorik deger
tahmini yapilmak isteniyor ise smiflama gerekir. Eldeki verinin gruplarini
bulan kiimeleme, birliktelik ve ardisiklik kurallarmi elde etmeyi kapsayan
birliktelik analizi ve ardisiklik kesfi davranist ise tanimlama amach
kullanilir’ ®.

Kiimeleme, birincil amaci ozelliklerine goére nesneleri gruplamak
olan ¢ok degiskenli bir analiz teknigidir. Kiimelemede nesnelerin
gruplanmasi dnceden belirlenmis bir kritere gore gerceklestirilir. Kiimeleme
sonuglari, kiimeler i¢inde yiiksek derecede homojenlik, kiimeler arasinda ise
yiiksek derecede heterojenlik gostermelidir. Kiimeleme yapisi igerisinde
rastlanti degiskeni kavrammim Onemli bir yeri vardir. Ancak, rastlanti
degiskeninin kiimeleme yapisi icindeki yeri diger ¢ok degiskenli tekniklerde
oldugundan tamamen farklidir. Kiime rastlanti degiskeni, kiimelemede
nesneleri kargilastirmak icin kullanilan o6zellikleri simgeleyen degiskenler
kiimesidir. Kiime rastlant1 degiskeni yalnizca nesneleri karsilasgtirmak igin
kullanilan degiskenleri igerdigi i¢in nesnelerin 6zelligini belirler. Kiimeleme,
rastlanti degiskenini deneysel olarak tahmin etmeyen ve ayrica rastlanti
degiskeninin arastirmaci tarafindan belirlendigi tek ¢ok degiskenli analiz
teknigidir. Kiimelemenin odak noktasi rastlanti degiskeninin tahmini degil,

rastlant: degiskenine dayali olarak nesnelerin karsilastiriimasidir’,".

Genellikle kiimeleme denetimsiz  bir bicimde gerceklesir.
Denetimsiz 6grenme yetisinden dolayi, veriler i¢inde gizli olan Oriintiileri
ortaya c¢ikarmayr saglar. Bu durum kiimelemeyi, Orlinti tanima,

® Giil Gokay EMEL, Cagatan TASKIN ve Serhat KILICARSLAN, “Sinir Aglari Veri
Madenciligi fle Celik Uretim Siirecinde Bir Analiz”, Dokuz Eyliill Universitesi Isletme
Fakiiltesi Dergisi, Cilt:5, Say1:1, 2004, s. 206-207.

7 Chris RYGIELSKI, Jyun-Cheng WANG ve David C. YEN, “Data mining Techniques For
Customer Relationship Management”, Technology in Society, Vol:24, Issue: 4, 2002, s. 488.

8 Helen M. MOSHKOVICH, Alexander . MECHITOV ve David L. OLSON, “Rule Induction
In Data Mining: Effect Of Ordinal Scales”, Expert Systems With Applications, Vol:22,
Issue:4, 2002, s. 303-304.

®  Cenk BUDAYAN, irem DIKMEN ve M. Talat BIRGONUL, “Comparing the Performance
of Traditional Cluster Analysis, Self-organizing Maps and Fuzzy C-means Method for
Strategic Grouping”, Expert Systems with Applications, Vol:36, Issue:9, 2009, s. 11772.

10 F, Joseph HAIR, E. Rolph ANDERSON, L. Ronald TATHAM ve C. William BLACK,
Multivariate Data Analysis With Readings, 4™ Edition, Prentice-Hall, USA, 1995, s. 423.
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biyoinformatik ve veri madenciligi gibi ¢esitli alanlarin énemli bir arastirma
konusu haline getirmistir''.

3. KUMELEME ALGORITMALARI

Literatiirde birgok kiimeleme algoritmasi mevcuttur. Kiimeleme
algoritmalari; hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olmak iizere iki genel sinifa
ayrilarak ele almmaktadir. Bazi kiimeleme algoritmalar1 ise birden fazla
sinifa ait olabilir. Hiyerarsik smifin iki alt smifi meveuttur. Bunlar; yigmaci
(agglomerative) ve boliicli (divisive) yaklagimlaridir. Hiyerarsik olmayan
siif ise ayirma (partitioning), yogunluk-tabanli (density-based), 1zgara-
tabanli (grid-based) ve diger yaklagimlar olmak {izere dort alt sinifa
ayrilmaktadir. Eger kullanilan kiimeleme algoritmasi agamali olarak kiimeler
olusturuyor ve veriyi kiimelerden olusan bir agac¢ seklinde gosteriyor ise
hiyerarsik smnifa aittir. Yigisimsal smnif alttan-iiste olarak adlandirilan bir
yaklagimdir. Bu yaklasimda, veri noktalart birbiri ile birlestirilerek kiimeler
olusturulur. Boliicii yaklasim ise tersine iistten-alta olarak adlandirilan bir
isleyise sahiptir. BIRCH, CURE, CHAMELEON ve ROCK algoritmalar1
hiyerarsik smifa ait algoritmalardir. Hiyerarsik smifa ait algoritmalar,
birbirine en fazla benzeyen iki nesneyi bir kiimede toplar. Bu, islem maliyeti
oldukca yiiksek bir siiregtir. Ciinkii her toplamadan oOnce tiim nesneler
karsilastirilir. Boliicii yaklasimin da gerektirdigi hesaplama yiiki yigisimsal
yaklasima benzer. Ayrica, hiyerarsik kiimeleme yontemlerine drnek olarak
Ward’m minimum varyans yontemi de verilebilir'?.

Hiyerarsik olmayan smifa giren kiimeleme algoritmalar1 veriyi
dogrudan kiimeleyen algoritmalardir. Ayirma tipi kiimeleme, hiyerarsik
olmayan kiimeleme smifinda en yaygin kullanilan yaklasimdir. Bu tip
algoritmalar genellikle, tiim noktalar ilgili kiime merkezleri ile uzakliklar1
minimuma ininceye kadar kiimelerin merkezini degistirir. Ayirma
yaklagiminin en yaygin drnegi olarak “K-means” verilir. “Bulanik C-means”,
“K-modes” ve “K-prototypes” gibi algoritmalar “K-means” algoritmasinin
cesitleridir’. Hiyerarsik smif ile karsilastirildigmda ayirma  yaklagim
hesaplama zamani bakimmdan daha diisiik maliyetlidir. Ancak, tim
noktalarim merkezleri ile mesafesi minimum olana kadar, her nokta ile ilgili
merkezi arasindaki mesafe ardisimsal olarak hesaplandigi icin gene de
yiiksek maliyetli bir siiregtir. Ayirma yaklagimimnin uzaklik dlgiitii 6klidyen
uzaklik gibi uzaklik formiiliine dayanir. Bu durum, bu tip algoritmalarin
kiiresel sekilli kiimeleri bulmadaki yetisini swmirlar. Ayrica, bu tip
algoritmalar rastsal sekilli kiimelerin bulunmasinda da sorun yasarlar.

" MA ve CHOW, s. 503.

2 MA ve CHOW, s. 503-504; R.J. KUO, L.M. HO ve C.M. HU, “Cluster Analysis In Industrial
Market Segmentation Through Artificial Neural Network”, Computers&Industrial
Engineering, Vol:42, Issue:2-4, 2002, s. 393.

3 Aristidis LIKAS, Nikos VLASSIS ve Jakob J. VERBEEK, “The Global K-Means Clustering
Algorithm”, Pattern Recognition, Vol:36, Issue:2, 2003, s. 451.
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Yogunluk-tabanli kiimeleme yaklagimi ise diger bir hiyerarsik olmayan
kiimeleme yaklasimidir. Yogunluk-tabanli kiimeleme algoritmasi verinin
yogun oldugu alanmi kiime olarak aldigi i¢in, rastsal sekillere sahip kiimeler
bulmada sorun yasamaz. Tipik algoritma ornekleri arasinda; DBSCAN,
DENCLUE ve OPTICS algoritmalar1 sayilabilir. Izgara-tabanli kiimeleme
yaklagim1 veri noktalarmndan ¢ok hiicreleri goéz oniine alan bir yaklagimdir.
Bu o6zelliginden dolayi, 1zgara-tabanli kiimeleme algoritmalar1 genel olarak
tim kiimeleme algoritmalarindan hesapsal olarak daha etkindir. Bu
yaklagima Ornek olarak; STING, STING+, WaveCluster, CLIQUE ve
GDILC verilebilir. Yukarida belirtilen tipteki algoritma siniflar1 igine
girmeyen algoritmalar ise “diger” smifi icinde yer alirlar',

Sekil 1: Kiimeleme Yaklagimlarinin Siniflandirilmasi

Kiimeleme
Yaklasimlart
A 4 A 4
Hiyerarsik Hiyerarsik
Olmayan
Yigisimsal Boliicii Ayirma Yogunluk Izgara- Diger
- tabanh tabanl

Kaynak: Eden WM. MA ve Tommy W.S. CHOW, “A New Shifting Grid Clustering
Algorithm”, Pattern Recognition, Vol:37, Issue:3, 2004, s. 504.

3.1. iki Asamah Kiimeleme Algoritmalari

Iki asamali kiimeleme algoritmalar1 denildiginde, ilk akla gelen Punj
ve Steward (1983) tarafindan onerilen klasik iki asamali kiimeleme
algoritmasidir. Bu algoritma, Ward’in minimum varyans yontemi ile “K-
means” yonteminden olusan bir hibrid yaklasimdir. Boyle bir karma
yaklasimin avantaji, Ward’m minimum varyans yonteminin, “K-means”

yonteminin gerektirdigi kiime sayisini hesaplamasindan ileri gelmektedir'”,'.

Chih-Hung HSU, “Data Mining to Improve Industrial Standards and Enhance Production and
Marketing: An Empirical Study in Apparel Industry”, Expert Systems with Applications,
Vol:36, Issue:3, 2009, s. 4186; MA ve CHOW, s. 504.

'3 R.J. KUO, L.M. HO ve C.M. HU, “Integration of Self-Organizing Feature Map and K-means
Algorithm For Market Segmentation”, Computers&Operations Research, Vol: 29, Issue:
11,2002, s. 1476.

399



TASKIN - EMEL 2010

Ayrica, Kuo ve arkadaslarmim yapay sinir aglar1 ile ¢ok degiskenli
analizi biitiinlestiren bir diger iki asamali kiimeleme algoritmasi mevcuttur.
Bu kiimeleme yaklasiminda, kendini diizenleyen haritalar (self-organizing
maps) ve K-means teknikleri iki asamali bir yaklagim igerisinde
kullanilmaktadir. Kendini diizenleyen haritalar teknigi ilk asamada kiime
sayisinin bulunmasinda, K-means algoritmasi ise son ¢6ziime ulasilmasinda
kullanilmaktadir. Arastirma sonuglarina gore, Onerilen iki asamali bu
yontemin klasik iki asamali yontemden (Ward’in minimum varyans yontemi
ve K-means yontemi) daha iyi sonuglar verdigi belirtilmektedir'’.

Klasik iki asamali kiimeleme yaklasimlarinda, birinci asamada
hiyerarsik tekniklerin kullanildig1 goriilmektedir. Ancak bu tekniklerin geri
almamama gibi bir dezavantaji mevcuttur. Baska bir ifade ile bir gézlem bir
kiimeye atanmasi durumunda artik bagka bir kiimeye atanamaz. Ancak,
Kohonen yaklasimi 6grenen bir algoritma niteligindedir ve siirekli olarak
giincellenebilir. Boylece, Kohonen yaklagimi ile uygun kiime sayisi elde
edilebilir'®.

3.2. Kohonen Aglari

Kohonen tarafindan onerilen “kendini diizenleyen haritalar” genis
bir uygulama alanma sahip olan veri madenciligi tekniklerinden biridir'.
Kendini diizenleyen haritalar, yapay sinir aglar1 tekniklerinden biri olan
standart ileri besleme aglarindan sonra en yaygin kullanilan teknik olup,
kiimeleme ve boyut indirgeme i¢in kullanilan denetimsiz iki katmanli bir
yapay sinir ag1 olarak tanimlanabilir®. Bilindigi iizere yapay sinir aglart,
insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligryla
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan
olusan paralel ve dagitilms bilgi isleme yapilaridir®'.

Kohonen aglar1 giris ve ¢ikis noronlarindan olusur. Giris
noronlarinin  sayisin1  veri setindeki degisken sayist belirler. Cikis
noronlarinin her biri bir kiimeyi temsil eder. Diger yapay sinir aglarindan
farkli olarak, ¢ikis katmanmdaki ndronlarin dizilimi ¢ok oOnemlidir. Bu
dizilim dogrusal, dikddrtgensel, altigen veya kiip seklinde olabilir. En ¢ok

' Moreno M.N. GARCIA, Luis A. Miguel QUINTALES, Francisco J. Garcia PENALYO ve
M. Jose Polo MARTIN, “Building Knowledge Discovery-Driven Models for Decision
Support in Project Management”, Decision Support Systems, Vol: 38, Issue: 2, 2004, s. 309.

"7 KUO vd., s. 394-395.

'* KUO vd., s. 1481.

' Barbara HAMMER, Alessio MICHELL Alessandro SPERDUTI ve Marc STRICKERT,
“Recursive Self-Organizing Network Models”, Neural Networks, Vol:17, Issue:10, 2004, s.
1061.

* Dmitri G. ROUSSINOV ve Hsinchun CHEN, “Document Clustering For Electronic
Meetings: An Experimental Comparison Of Two Techniques”, Decision Support Systems,
Vol: 27, Issue: 1-2, 1999, s. 70.

' Murat CUHADAR, ibrahim GUNGOR ve Ali GOKSU, “Turizm Talebinin Yapay Sinir
Aglar fle Tahmini ve Zaman Serisi Yontemleri {le Karsilastirmali Analizi: Antalya line
Yonelik Bir Uygulama”, Siileyman Demirel Universitesi [ktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, Cilt:14, Say:1, 2009, s. 102.
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dikdortgensel ve altigen seklindeki dizilimler tercih edilmektedir.
Uygulamada, ¢ogu kez dikdortgensel dizilim karesel dizilim olarak
uygulanir. Buradaki dizilim topolojik komsuluk agisindan 6nemlidir. Aslinda,
¢ikis ndronlar arasinda dogrudan bir baglanti yoktur. Giris néronlari ile her
bir ¢ikig néronu arasindaki baglantiyi referans vektdrleri (code-book vectors)
gosterir. Bu vektorler bir katsayillar matrisinin = siitunlar1 olarak da
diistiniilebilir. Kohonen aglart egitilirken, bu topolojik komsuluk referans
vektorlerinin  yenilenmesinde kullanilir. Bu aglarda kullanilan 6grenme
algoritmast  denetimsizdir. Yani, ag egitilirken bagiml degisken
kullanilmaz**. Bir baska ifade ile, denetimsiz 6grenmede girdi degiskenlerine
karsilik arzu edilen ciktilar belirtilmez. Ag yalnizca girdi modelini dgrenir.
Ogrenme siireci iizerindeki ileri doniisiin kaynag: belli degildir. Katmanlar
arasindaki  agirliklarin  ayarlanmasi ag  tarafindan  kendiliginden
gerceklestirilir. Denetimsiz 0grenmede sadece girdi katmanindaki degerler
kullanilmaktadir. Amag, veri setindeki modelin ortaya c¢ikarilmasidir.
Sistemin dogru ¢ikis hakkinda bilgisi yoktur ve giriglere gore kendi kendisini
ornekler. Denetimsiz olarak egitilebilen aglar, istenen ya da hedef ¢ikis
olmadan giris bilgilerinin ozelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar.
Burada ag istenen dis verilerle degil, girilen bilgilerle calisir. Bu tiir
ogrenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini orgiitlemek
i¢in bir yol bulmalidirlar. Bu yaklagimda, verilen giris vektorleri i¢in dnceden
bilinebilen performansini dl¢ebilecek ag i¢in higbir ¢ikis drnegi saglanmaz,
yani ag kendisi uygulayarak 6grenmektedir™.

Kendini diizenleyen haritalar, standart kiimeleme algoritmalarindan
farkli bir yapiya sahiptirler. Temel farklilik, bu yontemin ayr1 kiimeler
iizerinde iglem yapmasi yerine, birbiri ile iliskili veri noktalarin1 gruplara
atamasit  seklinde ifade edilebilir’®. Bu teknigin diger kiimeleme
algoritmalarma gore bir avantaji, ¢cok boyutlu verileri iki boyutlu bir 1zgara
kullanarak gorsellestirmesidir. Cok boyutlu 6lgekleme teknigine benzer bir
teknik oldugu sdylenebilir. Kendini diizenleyen haritalar tekniginde, her girdi
diigtimii bir boyuta karsilik gelirken, her ¢ikt1 diigiimii de iki boyutlu 1zgarada
bir diigiime karsilik gelir®.

Tablo 1°de bazi kiimeleme yaklagimlarinin bir karsilastirmasi
verilmektedir.

> Hiidaverdi BIRCAN, Metin ZONTUL ve A.Giirkan YUKSEK, “SOM Tipinde Yapay Sinir

Aglarimi Kullanarak Tiirkiye’nin Thracat Yaptigi Ulkelerin Kiimelenmesi Uzerine Bir

Cahigma”, Atatiirk Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,

Cilt:20,Say1:2, 2006, s.222-223.

Metehan TOLON, Tiiketici Tatmininin Yapay Sinir Aglar1 Yéntemiyle Olgiilmesi ve

Ankara’daki Perakendeci Magazalarin Miisterileri Uzerinde Bir Uygulama”, Gazi

Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Yayimlanmamis Doktora Tezi, Ankara, 2007, s.77.

* B. CURRY ve Peter Huw MORGAN, “Evaluating Kohonen’s Learning Rule: An Approach
Through Genetic Algorithms”, European Journal of Operational Research, Vol:154,
Issue: 1,2004,s. 191-192.

» Melody Y. KIANG, Dorothy M. FISHER, Jeng-Chung Victor CHEN, Steven A. FISHER ve
Robert T. CHI, “The Application of SOM as a Decision Support Tool to Identify AACSB
Peer Schools”, Decision Support Systems, Vol:47, Issue:1, 2009, s. 51-52; ROUSSINOV
ve CHEN, s. 70.
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Tablo 1: Bazi1 Kiimeleme Yaklagimlarinin Karsilastirilmasi

Yljll:;: ;llz:;;en Avantajlar Dezavantajlar
Yapay Sinir Aglart Dogal baslangig Uzun hesaplama zamanlari
(Kohonen) Biiyiik hacimli veriler Egitim parametrelerinin

tizerinde ¢alisabilme ayarlanmasinin zor olmasi
Kiime sayisim ve farkli parametrelerin
belirleyebilmesi farkli sonuglar vermesi
Hiyerarsik Yontemler Kiime sayisim Biiyiik hacimli veriler
(Ward’in Minimum belirleyebilmesi iizerinde ¢aligma zorlugu
Varyans Y Ontemi) Aykari degerlerden (outlier)
kolayca etkilenmesi
Geri almamama
Hiyerarsik Olmayan Baglangi¢ noktasi ve kiime | Kiime sayisim
Yontemler (K-means sayis1 verildiginde daha belirleyememe
Yontemi) yiiksek dogruluk Baglangi¢ noktasinin ve
Biiyiik hacimli veriler kiime sayisinin rastsal
iizerinde ¢alisabilme olarak se¢ilmesi
Ayni gruba ait iki merkezin
secilebilmesi

Kaynak: R.J. KUO, L.M. HO ve C.M. HU, “Integration of Self-Organizing Feature Map and K-
means Algorithm For Market Segmentation”, Computers&Operations Research, Vol: 29,
Issue: 11,2002, s. 1478.

4. PERAKENDE ISLETMESI MUSTERILERININ
KOHONEN AGLARI iLE KUMELENMESI

Bu kisimda, gergeklestirilen analizin amaci, kapsami, ydntemi,
adimlar1 ve sonuglar1 yer almaktadir.

4.1. Analizin Amaci

Bu calismada; sebze, meyve, taze et, siit iirtinleri, konserve sebze,
konserve et, konserve yemek, balik, bira, sarap, alkolsiiz icki ve giyecek
satig1 yapan bir perakende isletmenin belirli bir donem boyunca aligveris
yapmis misterilerinin Kohonen teknigi ile kiimelenmesi ele alinmaktadir.
Kohonen tekniginin kiimeleme analizi araci olarak secilmesinin nedeni,
biiyiik hacimli veriler iizerinde ¢aligabilme yetisi ve kiimeleme analizi igin en
onemli karar olan kiime sayisini, teknigin kendisinin en uygun olarak
belirleyebilmesidir. Kiimeleme analizinin amaci; ele alman isletmenin
veritabaninda yer alan miisterilerin veritabaninda yer alan tiim o6zelliklere
gore kiimelere ayrilmasimi saglayarak, isletmenin pazar boliimlendirmesi ve
hedef pazar secimi gibi stratejik pazarlama kararlarini almasinda isletmeye
gerekli Ongoriiyli saglamaktir. Ayrica, yapilan kiimeleme analizi ile
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isletmenin mevcut pazarinin anlamli ve etkin pazar boéliimlerine ayrilabilmesi
i¢in kritik miisteri 6zellikleri ve 6nem dereceleri de ortaya konmaktadir.

4.2. Veri Seti ve Analiz Yontemi

Bu calismada, yapilan analiz igin Kohonen aglar1 teknigi
kullanilmakta ve Clementine V8.1 veri madenciligi yazilimindan
yararlanilmaktadir. Clementine programi veri akisina dayanmaktadir. Bu akis
icinde diigiimler ile gosterilen her bir islem, birbirine oklar ile
baglanmaktadir. Analizler, 6 aylik bir dénemde satin alinan {irtinleri ile
tutarlarin1 ve miisterilere ait bazi ozellikleri iceren isletmenin 10000 adet
miigteri kaydindan olugan bir miisteri veri tabani iizerinde ger¢eklesmektedir.
Miisterilerin ¢ogunlugu bu dénemde birden fazla aligveris gergeklestirmistir.
Bununla beraber, ayn1 miisteriye ait her bir aligveris kaydi birbirinden farkl
olabilmektedir. Ornegin, X miisteri numarasina sahip tiiketici, bir
aligverisinde “konserve sebze” alirken, baska bir aligveriginde almayabilir.
Dolayisiyla da, ayni miisteri numarasina sahip kayitlardan birinde “konserve
sebze”, “evet” olarak kodlanirken, digerinde “hayir” olarak kodlanmistir. Oz
bir ifade ile her bir miisteri aligverigi veri tabaninda ayri bir kayit olarak
goziikmektedir. Veri tabaninda isletmenin satis verileri miisteriye gore
diizenlenmigtir. Misteri kayitlarmda yer alan degiskenler Tablo 2°de
verilmektedir:

Tablo 2: Miisteri Kayitlarindaki Degiskenler

DEGISKENLER
Miisteri Numarasi Sebze/Meyve
Aylik Satis Tutar1 Taze Et
Odeme Tipi Siit Uriinleri
Cinsiyet Konserve Sebze
Evsahibi Konserve Et
Aylik Gelir Konserve Yemek
Medeni Durum Hane Halki Sayis1
Yas Bira
Alkolsiiz Icki Sarap
Balik Giyecek

4.3. Analizin Adimlari

Analize verilerin programa yerlestirilmesi ile baslanmistir. Ele
alman isletmeye ait veri taban1 Clementine yazilimindaki “Source” diigiimii
yardimu ile okutulur. Degiskenlerin tipini belirlemek i¢in ise “Type” diigiimi
kullanilir. Ek 1°de, degisken tiplerine ve degiskenlerin girdi olarak se¢imine
bir 6rnek verilmektedir. Burada, Kohonen analizi i¢in tiim degiskenler girdi
olarak secilmistir. Boylece tiim ozelliklere gore dogal kiimeler elde edilmesi
amaglanmaktadir. Kiimeleme yapilabilmesi i¢in, “Kohonen” diigiimii
secilerek, “Type” diiglimiine eklenir. “Kohonen” diigimi ise Ek 2’de
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verilmektedir. “Kohonen” diigiimiinde yer alan “execute” diigmesi
tiklandiktan sonra verilerin egitimi siireci baglamaktadir.

4.4. Bulgular

“Kohonen” modeli sonucunda sekiz kiime elde edilmistir. Bu
kiimeler ve kiimeleme analizi sonucunda 6nemli bulunan nitelikler Tablo 3°te
verilmektedir. Elde edilen kiimelerden bes tanesinin ayrintili 6zellikleri ise
Tablo 4’te verilmektedir. Tablo 4’te yer alan “kiimel”, “kiime 27, “kiime 3”
ve “kiime 4” en biiyiik dort kiime olmasi, “kiime 5 ise diger kiimelere gore
daha farkli bir aligveris kalibinin bulunmasi nedeni ile segilmistir.

Tablo 3: Degiskenlerin Onem Dereceleri

DEGISKENLER
Sebze/Meyve: Onemsiz Taze Et: Onemsiz
Aylik Satis Tutari: Onemsiz ~ Siit Uriinleri: Onemsiz
Odeme Tipi: Onemsiz Konserve Sebze: Onemli
Cinsiyet: Marjinal Konserve Et: Onemli
Ev sahibi: Onemli Konserve Yemek: Onemli
Aylik Gelir: Onemli Hane Halki Sayisi: Onemsiz
Medeni Durum: Onemsiz Bira: Onemli
Yas: Onemsiz Sarap: Onemsiz
Alkolsiiz I¢ki: Onemsiz Giyecek: Onemsiz

Balik: Onemli

Tablo 3’te, kiimeleme i¢in kullanilan girdilerden “ev sahibi olma”,
“aylik gelir”, “balik”, “konserve sebze”, “konserve et”, “konserve yemek” ve
“bira” degiskenlerinin kiimeleme i¢in dnemli oldugu, cinsiyet degiskeninin
ise onemli olmakla beraber, diger girdilere gore daha az 6nemli oldugu
(programda marjinal olarak adlandirilmaktadir) goriilebilir. Belirtilen
degiskenler disinda kalanlar ise dnemsiz olarak bulunmustur. Asagida yer
alan Tablo 4’te kiimeleme analizi sonucunda bulunan en 6énemli nitelikler ve
onem dereceleri verilmektedir.
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Tablo 4: Kohonen Analizi Sonuglari

En Onemli
Nitelikler Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
(Onem X=3,Y=2) (X=3,Y=0 X=0,Y=0 X=0,Y=1) (X=0,Y=2)
Dereceleri)

Ayhk .. 2000-3000 1000 TL’ den
Gelir (1.0) 2000-3000 TL 1000-2000 TL ~ 3000 TL iizeri TL az
Ev Sahibi

0, 0, 0, 0, 0,
Olma (1.0) Evet (%70) Evet (%60) Evet (%60) Hayir (%55)  Evet (%60)

Balik (1.0) Evet (%80)  Evet (%70) Evet (%60) Evet (%60)  Evet (%60)

Konserve

0, 0, 0, 0, 0,
Sebze (1.0) Evet (%90) Evet (%60) Evet (%100) Evet (%60)  Hayir (%70)

Konserve
Yemek Evet (%80) Evet (%60) Evet (%90) Evet (%60)  Hayir (%70)
(1.0)

Bira (1.0)  Evet (%90) Evet (%60) Evet (%90) Evet (%60)  Hayir (%70)

Konserve g o 0470)  Evet (%70) Evet (%80) Evet (%80)  Evet (%70)
Et (0.99)

Cinsiyet Erkek (%55)  Erkek (%70) Erkek (%60) Erkek (%45) Erkek (%50)
(0.95) Kadm (%45)  Kadin (%30) Kadm (%40) Kadm (%55) Kadin (%50)
Kiime (%20) (%18) (%16) (%13) (%11)
Biiyiikliigii

Tablo 4’teki Kohonen analizi sonuglarina gore, sz konusu igletme
icin pazar boliimlendirmede kullanilabilecek en o6nemli degiskenlerden
birinin tiiketicilerin “aylik geliri” oldugu goriilebilir. Birinci kiime, “orta
gelirli” bir pazar bolimi olarak nitelenebilir. Bu pazar boliimiindeki
tiikketicilerin %70’inin kendi evi vardir. “Balik”, “konserve sebze” ve “bira”
tiiketim oranlar1 oldukga yiiksektir. Ikinci kiime ise, “orta-alt gelirli” olarak
nitelenebilir. %70’i erkek tiiketicilerden olusmaktadir. Ugiincii kiime “yiiksek
gelirli” ve %60’1 kendi evi olan tiiketicilerden olusan bir pazar boliimiidiir.
Ugiincii kiimenin %601 erkeklerden olusmaktadir. Bu pazar boliimiiniin
diger pazar bolimlerine gore daha fazla “konserve agirlikli” bir beslenme
bi¢imine sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica bira ve balik da satin alma
oriintlileri i¢inde yer almaktadir. Dordiincii kiimeye bakildiginda “orta
gelirli” ve %55°1 kadin tiiketicilerden olustugu goriilmektedir. Ayrica, tiglincii
kiime gibi “konserve yiyecek” satin alma Oriintiisiine rastlanmigtir. Besinci
kiime ise “diistik gelirli” ve genel olarak “konserve agirlikli” beslenme bi¢imi
olmayan tiiketicilerden olusmaktadir. Diger iki kiimeden 6nemli fark: alkollii
icecek satin alma Oriintiisiine diger kiimelere gore ¢ok daha az olmasidir.
Kohonen aglar1 analizi ile s6z edilenler gibi baska bilgiler de elde edilebilir.
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5. SONUC

Gilinlimiiziin agir rekabet kosullar1 altinda; rekabetgi avantaj elde
edebilmek i¢in, isletmelerin potansiyel tiiketicilerine ya da miisterilerine ait
verilerin diizenli bir sekilde, hassas, dogru ve ¢ok boyutlu olarak analiz
edilmesi gerekir. Ozellikle pazar boliimlendirme ve hedef pazar secimi gibi
stratejik kararlar ¢ok boyutlu analiz yapabilen modern karar destek araglar1
yardimi ile almmalidir. Bu araglardan biri olan veri madenciligi cesitli
teknikleri sayesinde gizli bazi Oriintiileri ortaya ¢ikararak, isletmelere
rekabetci iistlinliik saglamada ¢ok 6nemli bazi bilgiler saglayabilir.

Bu caligmada, bir perakende isletmenin belirli bir donem boyunca
aligveris yapmis miisterilerinin Kohonen teknigi ile kiimelenmesi ele
almmustir. Yapilan kiimeleme analizi ile isletmenin mevcut pazarinin anlamli
ve etkin pazar boliimlerine ayrilabilmesi i¢in onceden bilinmeyen kritik
miigteri 6zellikleri ve 6nem dereceleri de ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen bu
ve benzeri sonuglar, isletmenin pazar boliimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi
gibi stratejik pazarlama kararlarini almasinda yardimer olarak kullanilabilir.
Calismada, kiimeleme analizi i¢in Kohonen tekniginin tercih edilmesinin en
o6nemli iki nedeni ise, uygun kiime sayisin1 dogal olarak hesaplayabilme
ozelligi ve biiyiikk hacimli veriler {izerinde calisabilme yetisidir. Bununla
birlikte, Kohonen tekniginin kiime sayisini girdi olarak kullanan teknikler ile
bilesik olarak kullanilmast durumunda daha etkin kiimeleme sonuglar1 elde
edilebilir. Benzer konularda yapilmasi diisiiniilen ¢alismalarda, 6zellikle iki
asamali tekniklerin uygulanmasina agirlik verilebilir.
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Ek 1: Kohonen Analizi I¢in Girdi Secimine Bir Ornek
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