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Oz

Internet teknolojileriyle hayatimizi degistiren en biiyiik gelismelerden olan e-ticaret tiiketicilere
ve firmalara onemli avantajlar getirmektedir. Giiniimiizde e-ticaret bir rekabet araci olmaktan
cok firmalarin ayakta kalabilmesi icin bir zorunluluk haline gelmistir. Bu baglamda yeni
miisteri kazanmak, miisterileri elde tutmak, giiven olusturmak ve miisteri baghli§ini saglamak
gibi e-ticaret stratejileri, firmalar acisindan 6nemli konular haline gelmistir. Ozellikle miisteri
baghhigim olusturmak ve siirdiirmek firma karlili§ini arttirmak icin hayati bir konudur. Bu
sebeple baghlik olusan miisteri gruplarimn belirlenmesi, bu gruplara uygulanacak dogru satis
stratejilerinin se¢ilmesi acisindan 6nem arz etmektedir. Miisteri gruplarimin belirlenmesi igin
kiimeleme analizleri gerceklestirilmekte, bu amagla K-ortalamalar, K-medoids ve bulamk C-
ortalamalar algoritmalar: veya bu algoritmalari temel alan metotlar kullanilmaktadir. Ancak
merkezi kiimeleme algoritmalar1 olarak bilinen bu algoritmalar belirsiz olan kiime sayis1 ve
kiime merkezi gibi degerleri analiz dncesi parametre olarak istemektedir. Bu calismada, bir e-
ticaret sitesinden temin edilen, toplam satin alma islem sayisi, toplam islem tutari, ortalama
islem tutari, siteye giris sayisi, sikdyet sayist ve iiriin geri iade sayist bilgilerini iceren gercek
islem verileri temel alinarak miisteri baghlig1 kiimeleme analizi gerceklestirilmistir. Analiz
oncesinde kiime sayis1 ve kiime merkezleri belirsiz oldugu icin kiimeleme islemi Gri Iliskisel
Analiz ile gerceklestirilmistir. Aragtirma sonuglarina gore, analiz dncesi kiime sayist ve kiime
merkezleri belirlenmeksizin kiimelenmenin gerceklestirilebilecegi ortaya konulmus, Gri Iliskisel
Kiimeleme analizi ile e-ticaret miigterilerinin baglilik kiimelenmeleri gerceklestirilmigtir.

Anahtar kelimeler: Gri teori, Gri iliskisel analiz, Gri iliskisel kiimeleme, Baglilik, E-ticaret

Gray Relational Clustering Analysis of E-commerce Customers Loyalty

ABSTRACT

E-commerce, which is one of the biggest developments that change our life with internet
technologies, brings significant advantages to consumers and firm. Nowadays, e-commerce has
become a necessity for firms to survive rather than as a competitive tool. In this context, e-
commerce strategies such as acquiring new customers, retaining customers, building trust and
providing customer loyalty have become important issues in terms of companies. Especially
creating and maintaining customer loyalty are crucial issues to increase the profitability of the
firm. For this reason, the identification of loyalty of customer groups is important in terms of
selecting the right sales strategies to be applied to these groups. Clustering analyzes are
performed to determine customer groups, using K-means, K-medoids and fuzzy C-means
algorithms or methods based on these algorithms for this purpose. However, these algorithms,
known as central clustering algorithms, require values such as cluster number and cluster
center, which are uncertain, as parameters before analysis. In this study, a customer loyalty
clustering analysis was conducted based on actual transaction data from an e-commerce site,
including the total number of purchases, total transaction amount, average transaction
amount, number of entries on site, number of complaints, number of product return. Since the



AlJIT-e: Online Academic Journal of Information Technology
2018 Bahar/Spring — Cilt/Vol: 9 - Sayi/Num: 32
DOI: 10.5824/1309-1581.2018.2.010.x

number of clusters and cluster centers are uncertain before the analysis, clustering was
performed by Gray Relational Analysis. According to the results of the research, e-commerce
customers’ loyalty clusters have been realized with Gray Relational Clustering analysis, which
shows that the clusters can be realized without determining the number of clusters and cluster
centers before analysis.

Keywords: Gray theory, Gray relational analysis, Gray relational clustering, Loyalty, E-commerce

GIRIS

Internet {izerinden yapilan ve tiim ticari siiregleri kapsayan iglemler elektronik ticaret olarak
tanimlanmaktadir (Fidan & Albeni, 2014: 288). Web teknolojilerinin 1995 yilindan sonra
gelismeye baslamasiyla hiz kazanan e-ticaret, firmalar ve tiiketiciler agisindan geleneksel
ticaret anlayisinda degisikliklere yol agmistir. E-ticaretin bilgiye erisim cergevesinde tam
rekabet piyasasina yaklastiran unsurlar igerdigi diisiiniilse de fiyat farklilastirmasi, yiiksek
fiyat dagilimlari, teknolojik esitsizlikler, monopol egilimi gibi piyasa aksakliklarinin da
bulundugu bir yapiya sahiptir (Ellison & Ellison, 2005: 148). Bu baglamda firmalarin fiyat ve

kaliteden ibaret olan rekabet araclarina ek olarak giiven ve baghlik gibi kavramlar da
eklenmistir.

E-ticarette firmalarin nihai hedefleri miisterilerde giiven tesis ederek baghliklarin
kazanmaktir. Firmalarin uzun doénem biiylime hedefleri agisindan 6nemli bir konu olan
baglhlik, karlihk diizeyleri ile yakindan iligkili bir kavramdir (Reichheld, 1995: 10). Baghlik
olusmus bir miisteri, normal miisterilere nazaran e-ticaret sitesini daha fazla ziyaret etmekte
ve daha fazla harcama gerceklestirmektedir (Rosen, 2001). Firmalar agisindan miisteri
baglilig1 bir kar araci olarak goriilmektedir (Srinivasan, Anderson & Ponnavolu, 2002: 41). Bu
sebeple firmalarin, baghligini kazandig1 miisterilerini belirlemesi ve {iriin satis siireglerini bu
miisteri gruplarina gore tespit etmesi, kar maksimizasyonlari i¢in 6nemlidir.

Veri madenciliginde, verilerin 6zelliklerine gore gruplandirilmas: kiimeleme analizi olarak
adlandirilmakta ve genellikle makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Kiimeleme
analizlerinde yogun olarak K-ortalamalar algoritmasi kullamilmaktadir (Jain, 2010; Han,
Kamber & Pei, 2012; Huang & Song, 2014; Kaushik, 2016). Ancak kiimelemeyi belirlenen bir
merkeze gore gercgeklestirmesi, kiime sayisin1 gosteren k parametresinin analiz 6ncesinde
belirlenmesi, u¢degerleri tanimlayamamasi, farkli yogunluk ve biiytikliikteki kiimeler ile
calismada basarisiz olmasi, veri setinin ¢ok sayida taranmasi, bu algoritmanin dezavantajlari
arasinda gosterilmektedir (Kim & Ahn, 2005; Tajunisha, 2010; Bafghi, 2017). Kiimeleme
isleminin etkinligini azaltan bu problemler kiimelerin olusmasinda basarisizlia yol
acmaktadir. Ozellikle olusacak kiime sayisinin belirsiz oldugu durumlarda etkin sonuglara
ulasilamamakta ve tekrarlarin ¢cogalmasina bagli olarak analiz siirecini uzatmaktadir. Gergek
zamanli calisacak sistemlerin tasariminda sorun olusturan bu durum, K-ortalamalar ve
benzer yaklasimdaki algoritmalarin yetersizliginden kaynaklanmaktadir. Gri Iligkisel Analiz
(GIA), kiiciik 6rneklem ve eksik bilgi igeren problemlerin ¢oziimiinde kullanilmak tizere
onerilmis bir yontemdir (Deng, 1982). Belirsizlik ve eksik bilgi durumunda sonuglar
iiretebilen yeni bir yaklasim olan GIA, kiime sayisinin belirsiz oldugu veya ongorii
yapilamadig1 durumlarda kullanilabilecek uygun bir analiz yontemidir. Ayrica veri setinin
tekrar taranmasina ihtiya¢ duymamasi, islem siiresinin kisa olmasini saglamaktadir. Bu
kapsamda calismanin amaci, kiime sayis1 belirsizli§inde e-ticaret miisterilerini baghliklarina
gore Gri iligkisel yaklagim ile kiimelenme analizinin gergeklestirilmesidir.
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Calismada e-ticaret sektOriinde faaliyet gosteren bir firmadan temin edilen kullanicilarin
islem verileri ile kullanicilarin baghlik kiimelenmesi gergeklestirilmistir. Miisteri baghiligini
degerlendirmek icin kullanicillarin toplam satin alma islem sayisi, toplam islem tutari,
ortalama islem tutari, sisteme giris sayisi, sikdyet sayisi, iirtin geri iade sayis1 olmak {iizere
alt1 degisken kullanilmistir. Son bir yil icerisinde gerceklestirilen islem verileri ile veri seti
olusturulmus ve GIA tabanh Gri Iligkisel Kiimeleme (GIK) analizi gergeklestirilmistir.
Sonuglara gore GIK’in analiz oncesi kiime sayisi ve kiime merkezi belirlenmeksizin,
kiimelenme islemlerinde kullanilabilecek etkin bir ara¢ oldugu ortaya konulmustur.

E-ticaret ve Miisteri Baglilig:

Internetin 1960 yilinda kesfedilmesinden sonra hizli bir gelisim siireci yasanmuis, iletisim
amagh gelistirilen sistemler ile tiim diinyay1 saran bir ag haline gelmistir. Baslangicta bilgi ve
dosya paylasimi amaclanan internet ile ilk olarak mesaj ve elektronik posta gonderim
sistemleri tasarlanmistir (Gromov, 2012). Tim Barners Lee tarafindan gelistirilen HTML
sistemi sayesinde temelleri olusturulan web kavrami, interneti bambagka bir siirece
tagimistir (Spector, 2001). Bu sayede sadece diiz yazi ortaminda gerceklestirilen iletisim daha
kolay hale gelmis, resim, ses ve goriintii bilgilerinin de aktarilmasina imkan vermistir (Fidan,
2014). Kisith da olsa kullanici ile etkilesimin yolunu agan bu gelismelerle birlikte ilk e-ticaret
islemleri goriilmeye baslanmis, ancak bilgi giivenligi endiseleri, kullanicilarin e-ticaretten
uzak durmalarmna yol agmistir (Spector, 2001). 1995 yilinda iletisim giivenligini saglayan
sistemlerin gelistirilmesinden sonra hizla yayginlasan e-ticaret, giiniimiizde firmalarmn yeni
bir satis kanali haline gelmistir.

E-ticaret icin baslangi¢ yillarinda kusursuz piyasa, tam rekabet piyasasi gibi nitelemeler
yapilmasina karsin, geleneksel ticarette ¢ok fazla onem verilmeyen bazi sorunlarin, bu yeni
ticaret biciminde biiyiik problemlere yol agtig1 zamanla goriilmiistiir. Bu sorunlar arasinda
bilgi asimetrisi (Fidan & Albeni, 2014), sayisal béliinme (Fidan, 2016), mahremiyet (Ellison &
Ellison, 2005), dolandiricilik gibi unsurlar gosterilebilir. Bu sorunlara ¢oziim getirebilecek
baslica faktor ise kullanicilarda giiven tesis etmek ve bu sayede miisteri baghiligin1 kazanmak
olarak goriilmektedir (Fidan, 2014). E-ticaret miisteri baglihginda fiyat mekanizmasmin
yeterli olmadigi, miisteri baghiliginin Oncelikle giiven olusturulmas: ile ilgili oldugu
vurgulanmaktadir (Reicheld & Schefter 2000:107). Bu cgergevede, miisteri baghiligimnin
olusturulmasi e-ticaret firmalarinin baslica hedefleri arasindadir.

Geleneksel ticaret ve e-ticaret i¢cin 6nemli bir kavram olan miisteri bagliligs, tiiketicinin satici
hakkinda olumlu diisiincelerinin gelecekte tekrarlayan satin almalar ile sonuglanmasi
seklinde tanimlanmaktadir (Srinivasan, Anderson & Pannavolu, 2002: 42; Islam, Khadem &
Sayem, 2012: 213). Bu cgergevede baghlik, bir sonraki satis islemenin hedeflendigi bir
yaklasimdir. Uzun ve zorlu bir siire¢ olan miisteri baghhiginin olusturulmasi, taraflar
arasinda fiziksel etkilesim olmadig: i¢in e-ticarette daha zorlu bir siiregtir. E-ticaretin piyasa
yapist geregi risk algilarinin yiiksek olmasi, miisterilerde baghhk olusturulmasmi
zorlagtirmaktadir. Fiziksel olarak inceleyemedigi bir iirtinti, hi¢ tanimadig1 bir saticidan,
pesin 6deme ile satin alan kullanici, anlatilan bi¢im ve kalitede iirtiniin kendisine teslim
edilmesini beklemesi, e-ticarette alicilarin risk algilariin artmasia neden olmaktadir. Satis
alma islemlerini dogrudan etkileyen bir faktor olan risk algisini en aza indirgemenin yolu ise
miisteri baglhiligimi olusturmaktir. E-ticaret sitesine baglilig1 olan kullanicilarinin satin alma
egilimleri yiliksek olmasina karsin, alternatif e-ticaret sitelerinden iiriin inceleme ve arastirma
egilimleri daha az olmaktadir (Srinivasan, Anderson & Ponnavolu, 2002: 45). Reicheld ve
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Schefter (2000)'a gore tiiketici bagliliginin olusturulmasi firma karini maksimizasyonundan
daha ¢ok e-ticaret firmasinin yasam miicadelesidir.

Misteri baghligr ile ilgili c¢alismalar mdiisteri iliskileri yonetimi (CRM) c¢ergevesinde
yapilmakta c¢alismalarin, tiiketicilerin marka baghihg ve satict baghiligi konularma
yogunlastig1 belirtilmektedir (Brown & Peterson, 1993; Corstjens & Lal, 2000; Uncles,
Dowling & Hammond, 2003). Ozellikle internet {izerinden yapilan ticari islemlerin
artmasiyla birlikte miisteri baglilig: ile ilgili calismalar bu alana yonelmis ve e-ticarette
miisteri baghilifi konusu popiiler konulardan biri olmustur (Toufaily, Ricard & Perrien,
2013). Calismalarin biiyiik bir kismu miisteri baghiligini etkileyen faktorlerin belirlenmesi
iizerine olup bu amacla birgok farkl dlgek gelistirilmistir. Kullanilan degiskenler davranigsal
(behavioral), tutumsal (attitudinal) ve bilissel (cognitive) olmak {izere tii¢ grupta
toplanmaktadir (Toufaily, Ricard, & Perrien, 2013). Davramnigsal degiskenlerle konuya
yaklasimlarin daha yogun oldugu analizlerde miisterilerin satin alma islem sayisi, satin alma
islem tutar1 ve satin alma islem giincelligi gibi degiskenler kullanilmaktadir (Lee & Overby,
2004; Yun & Good, 2007). Sadece tek bir grup degiskenlerin analizde kullanilmasinin eksik
bir yaklagim olacagini vurgulayan arastirmalar, konunun genis bir bakis agis1 ile ele alinmasi
gerektigini belirterek birlesik modeller 6nermektedir (Verona & Prandelli, 2002; Ilsever, Cyr
& Parent, 2006). Bu goriise gore davranigsal degiskenlerin yani sira tutumsal ve bilissel
degiskenlerle analizlerin gergeklestirilmesi daha uygun bir yaklasim olacaktir.

E-ticarette miisteri baglilig {izerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, literatiirde genellikle
B2C iizerinde duruldugu, bagliik kavrammin satict ve web sayfalari cergevesinde
incelendigi ve analizlerde genellikle anket yonteminin kullanildigr goriilmektedir (Toufaily,
Ricard & Perrien, 2013: 1438). Olusturulan anketler ile elde edilen verilere faktor analizi yada
dogrudan anket degiskenleri kullanilarak korelasyon analizi ve regresyon analizleri
uygulanmaktadir. Bu sayede tiiketici bagliligini olusturacak etkenler arasindaki anlamli
iligskiler belirlenmekte, regresyon ifadeleri ile tiiketicilerin baghlik diizeylerinin matematiksel
ifadeleri tespit edilmektedir.

E-ticaret miisteri bagliiginin faktorlerini belirlemeye yonelik calismalarin yani sira, baglhlik
olusan ya da olusabilecek miisteri veya miisteri gruplarinin belirlenmesi firmalar agisindan
onemli diger konudur. Bu sayede firmalar fiyat farklilastirma, 6zendirme, tesvik gibi satis
stratejilerini belirlerken hedef Kkitleyi isabetli bigimde belirleyebilirler. Benzer ozellikte
verilerin ayni gruplar altinda toplanmasi olarak tanimlanan kiimeleme analizleri (Han,
Kamber & Pei, 2012), firmalarin potansiyel miisterilerini taniyabilmeleri agisindan 6nemlidir.
Bu sayede firmalar miisteri bagliligi olusan miisterilerini belirleyebildikleri gibi, baglilik
potansiyeline sahip miisterileri de tespit etme imkanina kavusurlar. Bu amagla, miisterilerin
davranigsal baghlik gercevesinde ge¢mis donem islemleri temel alinarak kiimeleme analizleri
kullanilir.

E-ticarette miisteri baglilig1 ile ilgili calismalarda, kiimelenme analizlerinin fazla sayida
olmadig1 goriilmektedir. Kiimeleme analizleri gerceklestirilen ¢alismalarda genel olarak K-
ortalamalar algoritmasiin kullanildigi, bu algoritmanin eksikliklerini gidermek igin farkl
yaklasimlarla desteklendigi goriilmektedir (Davidson, 2002). E-ticaret sitesinden mobil
telefon satin alan miisterilerin kiimeleme analizini gergeklestiren Huang ve Song (2014), K-
ortalamalarm en uygun algoritma oldugunu one siirmiistiir. Ozellik seciminde dalgacik
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doniistimiinii tavsiye eden arastirmacilar bu sekilde etkinligin arttirilacagini savunmustur.
E-ticaret miisteri bagliiginin davranigsal baghlik degiskenleri ile incelendigi bir baska
calismada, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizlerini beraber kullanan Cheng ve Chen
(2009), K-ortalamalar ile olusan kiimelerin birliktelik iligkilerini belirlemistir. Brown, Pope ve
Voges (2003), e-ticaret miisterilerinin K-ortalamalar algoritmas: kullanarak kiimelenmesini
gergeklestirmis ve olusan kiimelerin cinsiyet, iiriin tipi ve ge¢mis satin almalari ile iligkilerini
incelemistir. Kiime sayis1 ve kiime merkezleri se¢iminin K-ortalamalar i¢in oldukca onemli
oldugunu vurgulayan Niknam ve Amiri (2010), miisteri baghliginin kiimelenmesinde K-
ortalamalar temelli bulanik ve karinca kolonisi algoritmalarmni kullanmis ve karma bir
yontem gelistirmistir. Kalaiselvi (2015), internet bankacilig1 miisterilerin kiimelenmesini K-
medoids algoritmasin1 kullanarak gerceklestirmis, Park ve Jun (2009) kiime merkezi
secimlerine yeni bir bakis acis1 getirerek gelistirdikleri K-medoids algoritmasm Iris ve
Soybean veri kiimelerine uygulamistir. Yuliari, Putra ve Rusjayanti (2015), davranigsal
degiskenler cercevesinde bulamik C-ortalamalar algoritmasimi kullanarak kullanicilarin
kiimelenmesini analiz etmislerdir. K-ortalamalar algoritmasinda kiime merkezi se¢imlerinin
analiz 6ncesinde yapilmasini bir eksiklik olan goren Tajunisha (2010), bu eksikligi gidermek
icin temel bilesenler analizi ile kiime merkezlerinin belirlenmesini 6nermis, bu sayede K-
ortalamalar algoritmasmin daha saglikli sonuglara ulagtigini belirlemistir. Ayni1 yaklagimi
hem K-ortalamalar hem de bulanik C-ortalamalar algoritmasinda kullanarak uygulayan
Afrin, Al-Amin ve Tabassum (2015), temel bilesenler analizi ile merkezlerin belirlendigi
bulanik C-ortalamalar algoritmasmin daha iyi sonuglar verdigini tespit etmistir. K-
ortalamalar algoritmasmin etkinligini arthirmak icin genetik algoritma ile birlikte kullanan
Kim ve Ahn (2005), sadece K-ortalamalar algoritmasimin kullanildigi sonuglara gore daha
saglikli sonuglar elde etmistir. Ayn1 yaklasimi gercek islem verilerine uygulayan Bafghi
(2017), genetik algoritmayla desteklenen K-ortalamalarin veri miktar1 yiiksek diizeyde
oldugunda saglikli sonuglar verdigini ortaya koymustur.

E-ticarette miisteri baghliginin kiimelenmesi ile ilgili ¢alismalar incelendiginde genellikle
merkezi yaklagimli kiimeleme algoritmalarmin etkinliginin arttirilmasi hedeflenmektedir. K-
ortalamalar, K-medoids ve bulanik C-ortalamalar temelinde veri madenciligi ve makine
ogrenmesi algoritmalari ile desteklenen metotlar gelistirilerek daha etkin kiimelenmeler elde
edildigi savunulmaktadir. Ancak literatiirde genel kabul gormiis bir ¢éziim yaklasimi
bulunmamaktadir. Bu algoritmalar ile ilgili literatiir incelendiginde, analiz 6ncesi kiime
sayisinin parametre olarak alinmasi, gegici kiime merkezlerinin analiz 6ncesi belirlenmesi,
her merkez degisiminde islemlerin tekrarlanmasi konularmin, s6z konusu algoritmalarin
ortak sorunlar1 oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi ve Kiimeleme

Bir veri seti igerisinde yer alan verileri kullanarak yeni bilgilere ulasma yontemi olan Makine
C)grenmesi (Machine Learning - ML) 1950'1i yillarda temelleri olusturulan bir arastirma
konusudur. Ozellikle 1990'l1 yillardan sonra bash basina bir arastirma alani haline gelen ML,
glintimiizde bilgisayar bilimleri, is analitigi, veri bilimi gibi alanlar basta olmak iizere hem
teknik bilimler hem de sosyal bilimlerde kullanilmaktadir. Ge¢mis verilere dayanarak
sonraki uygulanacak islemin veya olusacak degerin belirlenmesini amaglayan algoritmalar
tahminleme, en iyileme ve kiimeleme analizlerinde etkin bicimde kullanilmaktadir.
Giiniimiizde bircok ML algoritmas: gelistirilmekle beraber bu algoritmalar denetimli,
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denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak {izere ii¢ grup altinda toplanmaktadir (Han, Kamber
& Pei, 2012).

Danigsmanli 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenme, sahip olunan verilere
dayanarak sonugta olusacak degerlerin belirlenmesi amaci ile olusturulan algoritmalardir.
Sonug bilgisi i¢in danisilacak olan, 6grenme i¢in kullanilacak veri setidir. Denetimli 6grenme
cercevesinde kullanilan algoritmalar simiflama ve tahminleme amaciyla kullanilan
algoritmalar olup karar agaclari, basit bayes siniflandirici, dogrusal regresyon, lojistik
regresyon, rastgele orman ve destek vektor makinalaridir (Min & Han, 2005; Bishop, 2007).

Denetimsiz 6grenme, ¢ikt1 degeri s6z konusu olmaksizin, veri seti igerisindeki iligkileri ve
oriintiileri tespit etmek amaciyla gerceklestirilen algoritmalardir. Temel amag veri seti
icerisindeki benzer nitelikte olan vektorlerin gruplandirilmasidir. Bu sebeple kiimeleme
analizi olarak isimlendirilir. Bu algoritmalar arasinda temel bilesenler analizi, birliktelik
kurallari, kiimeleme, tekil deger ayrisimi algoritmalar: sayilabilir (Bishop, 2007).

Takviyeli Ogrenme yap:1 itibari ile denetimli Ogrenmeye benzemekle birlikte, ¢kt
sonuglarinin kontrolii amaciyla geri beslemeyi igeren bir yaklasimdir. Deneme yanilma ile
dogru sonuca ulagilma siireci, sonucun kontrolii ile gergeklestirilir. Bir nevi sebep sonug
iliskisine dayanan kendi kendine 6grenme siirecidir. Bu 6grenme siirecinde ilk olarak sonug
tahmini yapilir. Islem sonucu ile karsilagtirilan bu tahmin degeri, sisteme uygun degilse,
sonuca gore yeni bir tahmin ile istenen sonuca ulasana kadar siireg tekrarlanir. Monte Carlo
ve TD algoritmalar1 bu 6grenme modeline 6rnek olarak verilebilir (Sutton & Barto, 2005).

Kiimeleme algoritmalari

Makine oOgrenmesinde Onemli konular arasinda olan kiimeleme analizi, makine
ogrenmesinde bir denetimsiz Ogrenme yaklasimidir. Veri seti igerisindeki iliskiler ve
benzerlikler ile gruplandirmalar olusturmak igin kullanilan kiimeleme algoritmalar:
psikoloji, biyoloji, ortintii tanima, istatistik, makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi birgok
alanda kullanilmaktadir (Tan, Steinbach & Kumar, 2013: 487). Verilerin gruplandirilmasi igin
kullanilan kiimeleme algoritmalar1 100’iin iizerindedir (Kaushik, 2016). Farkl yaklasimlara
gore bircok gruplandirilmanin yapildig1 algoritmalar literatiirde genellikle hiyerarsik
(hierarchical) ve boliicti (partitional) algoritmalar olmak tiizere iki grup altinda
toplanmaktadir. Boliicli algoritmalar igerisinde yer alan ve merkezi kiimeleme algoritmalar1
olarak isimlendirilen K-ortalamalar, K-medoid ve bulanik C-ortalamalar algoritmalar:
literatiirde yaygimn olarak yer almaktadir. K-ortalamalar algoritmasi, hizli olmas1 ve iglem
mantiginin basit olmasi sebebiyle uygulamalarda en fazla tercih edilen algoritmadir (Isik &
Camurcu, 2007; Jain, 2010; Han, Kamber & Pei, 2012; Kaushik, 2016).

K-ortamalar algoritmasi 1967 yilinda MacQueen tarafindan yazilan makalede anlatilmigtir
(MacQueen, 1967). Daha once Ball ve Wallace tarafindan gergeklestirilen veri analizi
calismalarinda benzer yaklasimlar kullanilsa da literatiire K-ortalamalar algoritmasini
kazandiran MacQueen kabul edilmektedir (Tan, Steinbach & Kumar, 2013: 555). Veriler
hakkinda on bilgi veya etiket olmaksizin veriler arasindaki benzerlikler ile gruplandirmalar
yapabilen algoritma, k tane kiime olusturabilmek igin her bir kiime igin segilen bir merkeze
en yakin iiyeleri belirlemeyi amaclamaktadir. Uyeler arasi uzakliklarin belirlenmesinde
Oklid, Manhattan, kosiniis gibi uzaklik Olgiitleri kullamilmakta, kiimedeki iiye uzaklik
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degerlerinin ortalamas: kiime merkezi kabul edilmekte ve bu nokta kiimeyi temsil
etmektedir (Han, Kamber & Pei, 2012). Her bir kiime, iiyelerin merkeze olan uzakliklari ile
olusturuldugu igin veriler sadece bir kiimede yer almakta, bir iiye baska bir kiimeye ait
olamamaktadir.

K-ortalamalar algoritmasi, uygulamasi basit ve az miktardaki verilerde islem hiz1 yiiksek bir
algoritma olmasina karsin bazi eksiklikleri de bulunmaktadir. K-ortalamalar algoritmasinin
temel problemi baslangi¢ kiimesinin uygun segilemedigi durumlarda etkin sonuglara
ulasilamamasidir (Jain, Murty & Flynn, 1999: 18). Sonraki siiregler, segilen baslangig
kiimesine gore yliriitiilecegi ve sonucu direk olarak etkileyecegi igin, bu kiimenin se¢imi
olduk¢a Onemlidir. Bir diger eksiklik, algoritma baslatilmadan ©nce kiime sayist (k)
parametresinin belirlenme zorunlulugudur. K degerinin analiz oncesi belirlenmesi veri
setinden olusabilecek kiime sayisinda belirsizlik oldugunda sorun tegkil etmektedir. Diger
taraftan kiiciik k degerlerinde olduk¢a hizli ¢alisan algoritma, k degeri artikga
yavaglamaktadir. K-ortalamalar algoritmasmnin bir diger eksikligi aykir1 degerlerin
kiimelenmesinde basarisiz olmasidir. Ayrica, kiime yogunlugu ve kiime biiyiikliklerinin
farkli olmasi K-ortalamalar algoritmasinin etkinligini azaltmaktadir.

K-ortalamalar algoritmasindaki eksiklikleri gidermek icin merkezi kiimeleme yaklagimi
kullanan farkli algoritmalar gelistirilmistir. K-medoids, veri setindeki aykir1 degerlerde
basarisiz olan K-ortalamalar algoritmasmin bu eksikligini ortadan kaldirmak igin
gelistirilmistir. Kauffman ve Rousseeuw tarafindan gelistirilen algoritma, ilk merkezlerin
belirlenmesi baglaminda K-ortalamalar algoritmasindan ayrilmaktadir (Kauffman &
Rousseeuw, 1990). K-medoids’te veri seti igerisindeki verilerden rastgele merkezler segilir ve
daha sonra merkeze en yakin olan veri ile degistirilir. Bu islem merkez degismeyene kadar
stirdiiriiliir. K-medoids algoritmasinin 6nemli sorunu, tekrar sayisimin artmasi, boylece
kiimeleme isleminin uzun zaman almasidir. K degeri yine parametre olarak kiimeleme
oncesi belirlenmektedir. Bu durum, olusacak kiime sayisi belirsizligine yine ¢oziim
bulunamadig1 anlamina gelmektedir (Wentian, Qingju, Sheng & En, 2013).

Merkezi kiimeleme yaklagiminda gelistirilen bir bagka algoritma olan C-ortalamalar, bulanik
mantik tabanli bir algoritmadir. Bu sebeple bulanik C-ortalamalar olarak isimlendirilen
algoritma fikir olarak Dunn tarafindan 1973 yilinda ortaya atilmis, 1981 yilinda Bezdek
tarafindan gelistirilmis ve literatiire kazandirilmistir (Hoppner, Klawonn, Kruse, & Runkler,
2000). Bir verinin sadece bir kiimeye ait olamayacagi, ayni anda bir baska kiimeye tiiyeliginin
miimkiin olabilecegi diisiincesiyle gelistirilen bir algoritmadir. Verinin merkezlere olan
uzakliklar1 [0,1] arasindaki reel degerlerle belirlenir, verinin merkezlere olan uzaklik
degerleri toplamu1 1’e esittir. Algoritma isleyisi K-ortalamalar algoritmasi ile benzer olmasina
karsin verimliliginin daha yiiksek oldugu belirtilmektedir (Suganya & Shanthi, 2012). Ancak
veri miktarindaki artisa daha fazla duyarli olmasi ve analiz siirecinin uzun olmasi
uygulamalarda tercih edilme oranmi azaltmaktadir. Diger taraftan, k degerinin yine
kiimeleme islemi baslamadan once belirlenmesi, olusacak kiime sayisi belirsizliginin bu
algoritmada da s6z konusu oldugu anlamina gelmektedir. Ayrica K-ortalamalar
algoritmasina benzer sekilde aykir1 degerlere duyarl olmasi, kiimelenme etkinligini azaltan
bir diger unsurdur.

Gri iliskisel analiz

Gri Sistem Teorisi ilk olarak Prof. Ju Long Deng tarafindan 1982 yilinda “Control Problems
of Grey System” adli ¢alismasinda, kiigiik 6rneklem ve eksik bilgi igeren problemlerin
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¢oztimiinde kullanilmak tizere onerilmis bir yontemdir (Deng, 1982). S6z konusu ¢alisma
belirsizlik ve eksik bilgi durumunda sonuglar {iiretebilen yeni bir yaklasim olarak kabul
gormiistiir (Liu & Lin, 2006). Gri sistem teorisinde kesin bilinmeyen bilgi siyah, kesin bilinen
bilgi beyaz ile temsil edilirken, bu iki ug nokta arasindaki kismi bilgi gri ile temsil edilir (Liu,
Forrest & Yang, 2012).

Gri Tliskisel Analiz (GIA) gri sistem teorisi kullanilarak gelistirilmis, iliskisel derecelendirme,
siiflandirma ve karar verme yontemidir (Liu & Lin, 2006). Bir gri sistemdeki her bir faktorle
kiyas yapilan referans faktor arasindaki iliski derecesini belirlemeyi amaglayan metotta,
faktorler arasi iliski diizeyi gri iliskisel derece olarak isimlendirilir (Yildirim, 2015). GIA
yontemi, segenekler arasindan cesitli kriterlere gore en uygun secimin yapilabilmesi igin
kullanilan bir ydntemdir. Bu yoniiyle ok kriterli karar verme aract olan GIA, en iyi
alternatiflerin se¢ilmesini amaglayan bir metottur (Hinduja & Pandey, 2017).

Gri iliskisel kiimeleme

Gri Iliskisel Kiimeleme (GIK), GIA gibi Gri Sistem Teorisinin konularindan biridir. Karar
kriterlerine gore alternatif gozlemler arasindan benzer olanlarini tespit etme amacin1 tagiyan
GIK, 1987 yilinda Deng tarafindan tasarlanan bir kiimeleme yaklagimidir. GIK yaklagiminda
kiimeler belirli bir kurala gore gruplanmis nesnelerden olustugu icin kiimeler homojenlige
sahiptir (Wu, Lin, Peng & Huang, 2012). Basit algoritmasi1 ve esnek yapisi ile etkin bir
kiimeleme metodu olan GIK, yeniden hesaplama yapmaksizin nesnelerin kendi igerisinde
ayrimini yapabilen bir yaklagimdir. Bu nedenle islem siiresi agisindan avantaj getirmektedir.
Ayrica kiime sayist analiz Oncesinde degil, kiimeleme gerceklestirildikten sonra
belirlenebilecegi i¢in yaygin kullanilan diger kiimeleme algoritmalaria gore daha gercekgi
bir yaklagimdir.

GIK algoritmasmin isleyis yapist GIA ile benzerlik gostermektedir. Alternatifler arasindan
kriterlere gore birbirine en yakin olanlari belirlemek icin gergeklestirilecek adimlar su
sekildedir;
1. Karar matrisinin olusturulmasi
Normalizasyon matrisinin olusturulmasi
Mutlak farklar tablosunun olusturulmasi
Gri iligkisel katsay1 matrisinin olusturulmasi
Gri iligkisel derecelerin hesaplanmasi
Gri benzerlik matrisinin olusturulmasi
Kiime elemanlariin belirlenmesi

N O w

Adim 1: GRA yonteminde ilk yapilacak islem alternatif (a) ve karar kriterlerini (c) igeren
karar matrisinin olusturulmasidir. (1) nolu denklemde gosterilen X karar matrisinde Xa her
bir alternatifi gosterirken, Xac a alternatifinin c kriterinin degerini temsil etmektedir. Karar
matrisindeki alternatif sayis1 m ile ve kriter sayis1 n ile gosterilmektedir.
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Adim 2: Bir serideki verilerin kiiciik araliklara indirgenmesi islemine normalizasyon adi
verilmektedir. Normalizasyon islemi sonrasi serilerin birbirleriyle karsilastirilmas: miimkiin
hale gelmektedir. Normalizasyon yontemi, serideki kriter degerlerinin maksimum veya
minimum olmasina gore degismektedir. Karar igin seri degerinin maksimum olmas: (utility
based) olumlu katki saghyorsa (2), minimum olmas: (cost based) olumlu katki saghyorsa (3)
nolu denklem kullanilir. Seri degerinin istenen bir optimum degerinin (optimal based)
karara olumlu katkis1 varsa (4) nolu denklem kullanilarak normalizasyon gerceklestirilir ve
(5) nolu denklemdeki normalizasyon matrisi elde edilir.

X* — Xac—minXaC (2)
a maxX ac-minXqc
X* — maxXaC—XaC (3)
a _ .
maxXac—minXqc
* Xac—X
Xa — _|Xac—Xocl (4)
maxXac—Xoc
* * *
X1 X2 o X
* * *
X = X1 X 0 Xop (5)
* * *
mi m2 Xmn

Adim 3: Referans serisi ile her bir alternatif serinin mutlak farkinin alindig (6) nolu denklem
yardimiyla (7) nolu matristeki mutlak farklar tablosu olusturulur. Denklem 6’da yer alan i,j €
a=(1, 2, ..m) ve X;; referans serisini, X;, farki alinacak seriyi c ise kriteri temsil etmektedir.

Ajc: X;c - Xj* (6)
A11 AlZ Aln

a=|00 TR T 7)
Apr Az - A

Adim 4: Karar matrisinin, karsilastirma matrisine olan yakinlik derecesini gosteren Gri
iliskisel katsayilar1 hesaplayabilmek icin mutlak deger tablosu degerleri kullanilir. Gri
iligskisel katsay1 (10) nolu denklem yardimiyla hesaplanir.
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Apax= max,max A, (8)
Apin= mingmin A, )
Yac = Amint PAmax (10)

Aact PAmax

p degeri ayrim katsayisi olarak isimlendirilir ve pe[0,1]. p deger katsay1 araligmin
genisletme veya daraltilmas1 icin kullanihir (Hinduja & Pandey, 2017). Literatiirdeki
calismalarda p degerinin genellikle 0,5 alindig1 ifade edilmektedir (Ertugrul, Oztas, Ozgil &
Oztas, 2016). Ancak analiz edilen veriler arasindaki farklarin fazla olmasi durumunda p
degeri 0’a yakin olacak bicimde belirlenmelidir (Yildirim, 2015).

Adim 5: Gri iligkisel derecelerin hesaplanmasinda iki segenek s6z konusudur. Eger karar igin
kullanilacak kriterler esit 6neme sahipse (11), diger durumda (12) nolu denklem kullanilir
(Yildirim, 2015). (13) nolu denklemde yer alan w,. degeri karar kriterinin agirligini gosterir.

1
0= = c=1"Yac (11)

n

6(1 = Z?:l WacYac (12)

Adim 6: Alternatifler arasindaki benzerlikleri belirlemek igin kullanilacak olan gri benzerlik
matrisi G, gri iliskisel derece matrisi temel almarak (13) nolu denkleme gore olusturulur.
Denklem incelendiginde iligkisel derecelerin capraz degerlerinin ortalamasi oldugu
goriilecektir. Eger verilere normalizasyon islemi uygulanmissa, capraz degerler birbirine esit
olacagindan dolay1 ortalama almaya gerek duyulmaz.

G = [gi;] = (6, + 8;)/2 (13)

Adim 7: G benzerlik matrisi igerisindeki en yiiksek degere sahip olanlar ile kiime belirlenir.
max;;( g;;) ile ifade edilebilecek bu iglem ile kriterler arasindan birbirine en fazla benzeyen
alternatifler belirlenerek kiime olusturulur. Olusan kiime tiim veri setini igeriyorsa
kiimeleme islemi tamamlanmistir. Aksi halde, bir sonraki alternatif referans olarak belirlenir
ve islemler 2.adimdan itibaren tekrarlanarak, kiimeleme islemine devam edilir.

Arastirma

Arastirma amaci ve analiz yontemi

Calismanin amac1 miisteri baghligi olusabilecek miisteri gruplarmin tespit edilmesidir.
Benzer oOzelliklere sahip olan verilerin gruplanmasi kiimeleme analizleri ile
gerceklestirilebilir. Literatiirdeki kiimeleme analizlerinde, olusacak kiime sayisinin énceden
belirlenmesine karsin, bu c¢alismada analiz Oncesi kiime sayisinin belirlenmeden
kiimelenmelerin  gerceklestirilebilecegi amacglanmaktadir. Bu baglamda c¢alismada
miisterilerin satin alma sayilari, toplam satin alma tutari, ortalama satin alma tutari, siteye
giris sayis, sikayet sayisi ve iiriin geri iade sayis1 olmak tizere alt1 degiskene gore kiimeleme
analizinin gergeklestirilmektedir. Arastirmada analiz yontemi olarak GRA yaklagimi
kullanilmis ve gri iligkisel tabanli GIK uygulanmustir. Elde edilen veri setinin kiimeleme
siireci Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1: GIK analiz siireci (Kaynak: Wu, Lin, Peng & Huang, 2012’den tiiretilmistir)
Arastirma veri seti

E-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir firmadan satislar ve miisteriler ile ilgili son bir
seneye ait veriler temin edilmistir. Gizlilik ilkelerine uygun olarak firmadan alinan 3 tablo
igerisinde miisterilerin 0zel bilgileri bulunmamaktadir. Miisteriler ile yaptiklari islemler
miisteri id’leri ile gergeklestirilmistir. Bir yil igerisinde gergeklestirilen toplam satin alma
islem say1s1 2845 olup bu siire igerisinde islem yapan miisteri say1s1 986 dir. Iki veya daha az
satin alma islemi gerceklestiren miisteri sayis1 730"dur.

GIK siirecini basit bicimde anlatabilmek amaciyla rastgele 12 miisteri belirlenmis ve bu
miisterilerin bir y1l igerisindeki satin alma sayilari, toplam satin alma tutarlari, ortalama satin
alma tutarlari, siteye giris sayilari, sikayet sayilar1 ve iriin geri iade sayilar: ile veri seti
olusturulmustur. Analiz i¢in kullanilacak veri seti Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1: Veri seti

Islem Toplam Ortalama Site Kullamaa Geri

Miisteri sayisi tutar tutar login  sikdyet iade
ml 7 1.221,57 174,51 45 0 0
m2 3 587,94 195,98 56 1 0
m3 22 2.971,40 135,06 85 0 1
m4 14 8.829,63 630,69 123 1 0
mb 21  15.566,57 741,27 148 2 0
mé6 18 1.681,23 93,40 72 0 2
m7 4 168,95 42,24 65 0 1
m3 6 2.035,76 339,29 120 0 0
m9 4 1.230,97 307,74 38 1 0

m10 8 516,23 64,53 93 0 3
mll 5 1.455,70 291,14 24 0 0
m12 4 202,50 50,63 32 1 0
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Tablo 1'de en fazla alis veris yapan miisterinin m3 oldugu goriilmektedir. E-ticaret sitesini en
fazla kullanan miisteri ise 148 defa sisteme giris yapan m5’dir. Satin aldig: iiriinlerden en
fazla geri iade geceklestiren m10 kullanicis1 3 kez, m6 ise 2 kez {iriin iadesi yapmustir.

Kiimeleme bulgular1

Tablo 1 kullanilarak gergeklestirilen GIK analizinde ilk olarak veri setinin normalizasyonu
gerceklestirilmistir. Veriler arasinda deger farkliliklarinin yiiksek olmasi halinde analiz
sonuglar1 olumsuz etkilenecektir. Ayrica veri setinde, maksimum veya minimum olmasi
istenen, kriterler sz konusudur. Ornegin miisteri baglilig1 cergevesinde islem sayisi, toplam
tutar, ortalama tutar ve siteye giris sayis1 degerlerinin maksimum olmasi istenen bir durum
iken sikayet sayis1 ve geri iade sayisinin minimum olmasi istenir. Bu baglamda olusturulan
normalizasyon matrisi Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2: Normalizasyon matrisi

Islem Toplam Ortalama  Site  Kullania  Geri

Miisteri  sayisi tutar tutar login  sikayet iade
ml 0,2105  0,0684 0,1892 0,1694 1 1
m2 0 0,0272 0,2199 0,2581  0,5000 1
m3 1 0,1820 0,1328 0,4919 1 0,6667
m4 0,5789  0,5625 0,8418 0,7984  0,5000 1
mb 0,9474 1 1 1 0 1
mé6 0,7895  0,0982 0,0732 0,3871 1 0,3333
m7 0,0526 0 0 0,3306 1 0,6667
m38 0,1579  0,1212 0,4250 0,7742 1 1
m9 0,0526  0,0690 0,3798 0,1129  0,5000 1

m10 0,2632  0,0226 0,0319 0,5565 1 0
mll 0,1053  0,0836 0,3561 0 1 1
m12 0,0526  0,0022 0,0120 0,0645  0,5000 1

Normalizasyon matrisindeki degerler kullanilarak mutlak farklar matrisi elde edilir. Farklar:
hesaplamak igin bir referans seriye ihtiyag¢ vardir. Bu seri kullamici tarafindan istenen
degerlere gore olusturulabildigi gibi, matris igerisindeki bir seri de segilebilir. Analizde
matris icerisindeki tiim seriler sirayla referans serisi olarak belirlenecektir. m1 serisi referans
olarak secilerek hazirlanan mutlak farklar matrisi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Mutlak farklar matrisi (m1 referans seri iken)

Islem Toplam Ortalama  Site  Kullamia  Geri

Miisteri  sayisi tutar tutar login  sikayet  iade
m1 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000  0,0000  0,0000
m2 0,2105  0,0412 0,0307  0,0887  0,5000  0,0000
m3 0,7895  0,1136 0,0564 0,3226  0,0000  0,3333
m4 0,3684  0,4941 0,6526 0,6290  0,5000  0,0000
mb 0,7368  0,9316 0,8108 0,8306  1,0000  0,0000
m6 0,5789  0,0299 0,1160 0,2177  0,0000  0,6667
m7 0,1579  0,0684 0,1892 0,1613  0,0000  0,3333
m38 0,0526  0,0529 0,2357  0,6048  0,0000  0,0000

http://www.ajit-e.org/?menu=pages&p=details_of_article&id=282



E-ticaret Miisteri Baghlig1 Gri iliskisel Kiimeleme Analizi
H. FIDAN

m9 0,1579  0,0006 0,1906 0,0565 0,5000  0,0000
ml0 0,0526  0,0458 0,1573 0,3871 0,0000  1,0000
mll 0,1053  0,0152 0,1668 0,1694 0,0000  0,0000
ml2 0,1579  0,0662 0,1772 0,1048 0,5000  0,0000

ml referans seri iken mutlak farklarin hesaplandig: tabloda m1 referans serisi, m2 mutlak
farkin almacagl seri ve islem sayisi kriteri farkin alinacagi deger (c=1) iken denklem (6)
yardimiyla A= |X{; — X31| = [0,2105 — 0] = 0,2105 seklinde hesaplanir.

Mutlak farklar matrisi yardimiyla Gri iligkisel katsayilar1 belirlemek igin oncelikle farklar
matrisindeki en biiyiik ve en kiiclik degerlerin belirlenmesi gerekir. Tablo 3’te yer alan
degerlerden en yiiksek degerin A,.,=1 ve en Kkiicik degerin A;;,=0 oldugu
goriilmektedir. Tablo 1’de goriildiigii {izere, veriler arasindaki farkliliklar yiiksektir. Bu
nedenle ayrim katsayis1 p = 0,1 olarak alinmistir. Denklem 10 kullanilarak hesaplanan gri
iliskisel katsayilar Tablo 4'te goriilmektedir.

Tablo 4: Gri iliskisel katsayilar (m1 referans serisi iken)

Islem Toplam Ortalama Site  Kullania  Geri

Miisteri  sayisi tutar tutar login  sikayet  iade
ml 1,0000  1,0000 1,0000 1,0000  1,0000  1,0000
m?2 0,3220  0,7085 0,7650 0,5299  0,1667  1,0000
m3 0,1124  0,4681 0,6393 0,2366  1,0000 0,2308
m4 02135  0,1683 0,1329 0,1372  0,1667  1,0000
mb 0,1195  0,0969 0,1098 0,1075  0,0909  1,0000
mé 0,1473  0,7701 0,4629 0,3147  1,0000 0,1304
m7 0,3878  0,5940 0,3458 0,3827  1,0000 0,2308
m8 0,6552  0,6541 0,2979 0,1419  1,0000  1,0000
m9 0,3878  0,9939 0,3441 0,6392  0,1667  1,0000
ml0 0,6552  0,6858 0,3886 0,2053  1,0000  0,0909
mll 0,4872  0,8680 0,3747 0,3713  1,0000  1,0000
m12 0,3878  0,6017 0,3607 0,4882  0,1667  1,0000

Her bir alternatif seri i¢in hesaplanacak Gri iligkisel dereceler, her bir alternatifteki kriter
degerlerinin aritmetik ortalamasidir. m1 referans seri iken hesaplanan gri iliskisel dereceler
Tablo 5’te verilmistir. Bu degerler tiim alternatiflerin referans serisine olan iligski derecesini

gostermektedir. m1 de yer alan degerin 1 olmasi bu sebepledir. Bu degerlere gore m1 ile en
yliksek iligkili olan alternatifin 0,6835 ile m11 oldugu goriilmektedir.

Tablo 5: Gri iligkisel dereceler (m1 referans seri iken)

Gri iligkisel
Misteri  dereceler
ml 1,0000
m2 0,5820
m3 0,4479
m4 0,3031
m5 0,2541
m6 0,4709
m7 0,4902
m8 0,6248
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m9 0,5886
ml0 0,5043
mll 0,6835
ml2 0,5008

Tablo 5’te verilen gri iliskisel derecelerin hesaplama yontemi tiim alternatiflerin sirasiyla
referans seri olarak belirlenmesi ile tekrarlanir. Her referans seri ile mutlak farklar, katsayilar
ve derece degerleri hesaplanarak Gri iliskisel dereceler matrisi olusturulur. Tablo 6'da
verilen bu matris tiim alternatiflerin birbirleriyle olan gri iligkisel derece degerleri ve Tablo
7’'de gri iliskisel benzerlik degerleri gostermektedir.

Tablo 6: Gri iliskisel dereceler (tiim alternatifler)

Misteri ml m2 m3 m4 mb5 mb6 m7 m8 m9 m10 mll m12

ml 1,0000 0,5820 0,4479 10,3031 0,2541 04709 0,4902 0,6248 0,5886 0,5043 0,6835 0,5008
m2 0,5820 1,0000 0,2858 0,4332 0,2646 0,3060 0,4551 0,4267 0,6922 0,3478 0,4994 0,6867
m3 0,4479 10,2858 1,0000 0,1945 0,2256 0,5353 0,5437 0,4126 0,2432 0,4568 0,3856 0,2488
m4 0,3031 0,4332 0,1945 1,0000 0,3808 0,1845 0,1651 0,4237 04389 0,1761 0,2993 0,4231
mb 0,2541 0,2646 0,2256 0,3808 1,0000 0,1578 0,1223 0,2934 0,2674 0,1133 0,2535 0,2578
mé6 04709 0,3060 0,5353 0,1845 0,1578 1,0000 0,5119 04178 0,2839 0,5064 0,4328 0,2973
m7 0,4902 0,4551 0,5437 0,1651 0,1223 00,5119 1,0000 0,4241 0,4187 0,5556 0,4804 0,5904
m8 0,6248 0,4267 0,4126 0,4237 10,2934 04178 0,4241 1,0000 0,5218 0,4332 0,6813 0,4048
m9 0,5886 0,6922 0,2432 0,4389 10,2674 10,2839 0,4187 0,5218 1,0000 0,2783 0,6620 0,7479
ml0 05043 0,3478 0,4568 0,1761 0,1133 0,5064 0,5556 0,4332 0,2783 1,0000 0,4146 0,4022
mll 0,6835 0,4994 10,3856 0,2993 0,2535 10,4328 10,4804 0,6813 0,6620 0,4146 1,0000 0,5344
ml2  0,5008 0,6867 0,2488 0,4231 0,2578 0,2973 0,5904 0,4048 0,7479 0,4022 0,5344 1,0000

Tablo 7: Gri iligkisel benzerlik matrisi

Miigteri  ml m2 m3 m4 mb5 méb m7 m8 m9 m10 mll ml2

ml 1,0000

m2 0,5820 11,0000

m3 0,4479 0,2858 1,0000

m4 0,3031 04332 0,1945 1,0000

mb5 0,2541 0,2646 0,2256 0,3808 1,0000

mb6 04709 0,3060 0,5353 0,1845 10,1578 1,0000

m7 04902 04551 10,5437 0,1651 0,1223 0,5119 1,0000

m8 0,6248 0,4267 0,4126 0,4237 0,2934 0,4178 0,4241 1,0000

m9 0,5886 0,6922 0,2432 0,4389 0,2674 10,2839 0,4187 0,5218 1,0000

ml0 05043 03478 0,4568 0,1761 0,1133 0,5064 0,5556 0,4332 0,2783 1,0000

mll 0,6835 0,4994 10,3856 0,2993 0,2535 10,4328 10,4804 0,6813 0,6620 0,4146 1,0000
ml2  0,5008 0,6867 0,2488 0,4231 0,2578 0,2973 10,5904 0,4048 0,7479 0,4022 0,5344 1,0000

Analizdeki son adim benzerlik degerlerine gore kiimelerin tespit edilmesidir. Yiiksek
degerler benzerligin yiiksek oldugunu, diisiik degerler ise benzerligin az oldugunu ifade
eder. Buna gore en yiiksek benzerlik m9 ile m12 arasinda, en yiiksek farklilik ise m5 ile m7
arasindadir. Kiimelenmeler en yiiksek iliski derecesine sahip olan alternatif eslestirmeleri ile
gerceklestirilir. Buna gore Tablo 7'deki m9 ile m12 benzerlik degeri 0,7479 ile en yiiksek
benzerlik degerine sahiptir. Bunun anlami belirlenen kriterlere gore birbirine benzerligi en
fazla olan miisteriler m9 ve m12 dir. Birinci kiime tespit edildikten sonra ikinci en biiytiik
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benzerlik degerine gore ikinci kiime tespit edilir. Bu islem esleme yapilmayan alternatif
(kullanic1) kalmayana kadar devam eder. Boylece Tablo 1'de ki verilere gore kullanicilarin
GIK analizi ile kiimelenmeyi belirleyen en biiyiik gri iliskisel benzerlik degerleri Tablo 8'de
ve kiimelenmenin aga¢ gosterimi Sekil 2’de verilmistir.

Tablo 8: En yiiksek benzerlik degerleri (Benzerlik esik degeri 0,6)

. En ytiksek
Kiimel .. 1
umeler Miisteriler benzerlikler
9-12 0,7479
Kiimel 3
ame 2 0,6922
. 1-11 0,6835
Kiime2 8 0,6813
Kiime3 7 0,5904
Kime4 10 0,5556
Kiime5 3 0,5437
Kime6 6 0,5353
Kime7 4 0,4322
Kiime8 5 0,3808
0
0,2
0,3
0,4 |
0,5
06-—-=—==========———+ -——t-t=-==-=F-1---"
0,7 |
0,8
0,9
1
9 12 2 1 11 8 7 10 3 6 4 5

Sekil 2: Kiimelenme agag¢ gosterimi

GIK ile olusan kiimelenmeler ile analizin tekrarlanmasia gerek kalmadan kiime sayisina
karar verilebilir. Bunun icin karar verici oncelikle miisterilerin ne oranda benzerliklerine
gore kiimelenme olusturulacagini belirlemelidir. Eger miisteriler arasinda %60 lik bir
benzerlik ile kiimelenmenin gergeklestirilecegi kabul edilirse, 1 ile 0,6 arasindaki birlesimler,
kiimeleri olusturacaktir. Sekil 2 {izerinde belirlenen 0,6 simirindan yiiksek olan benzerlik
degerleri ile olusan kiimeler 8 tanedir. Bu kiimeler birinci kiime 9, 12 ve 2, ikinci kiime 1, 11
ve 8, lictincii kiime 7, dordiincii kiime 10, besinci kiime 3, altinci kiime 6, yedinci kiime 4 ve
sekizinci kiime 5 ile olusmustur.
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Analiz bulgularinin degerlendirilmesi

GIA tabanli kiimeleme metodunun anlatildig1 calismada, 6geler arasindaki iliski diizeylerini
gosteren gri iliskisel dereceler kullanilarak verilerin kiimelenmesi gerceklestirilmistir.
Literatiirde yaygin olarak kullanilan merkezi referans algoritmalarmin baglica 6zelligi
olusacak kiime sayisimin 6nceden belirlenmesidir. GIK ile uygulanan yéntem ile kiime
sayisina analiz 6ncesi degil, analiz sonrasi karar verilmektedir.

GIK metodunda analiz edilecek veri setinin olusturulmasindan sonra ilk islem
normalizasyon uygulanmasidir. Veri setinde yer alan degerler arasinda farklar biiyiikse
seriler arasinda yapilacak karsilastirmalarin verimli sonuglar vermesi ug¢ degerlerin yiiksek
olmasindan dolay1 zordur. Birbirine yakin degerlerde normalizasyon sorun olusturmamakla
birlikte farklar yiiksek ise normalizasyon uygulanmasi saglikli sonuglar verecektir.

Normalizasyon sonrasi analiz igin hazir hale gelen veri setinde referans kiime merkezi se¢me
islemi GIK’te yapilmaz. Veriler kendi igerisinde sirasiyla serilerin referans kabul edilmesiyle
gergeklestirilir. Mutlak farklarin alinmasi, maksimum ve minimum degerlerin belirlenmesi,
gri iligkisel katsayilarin hesaplanmasi ve gri iligkisel derecelerin hesaplanmasi bu tekrarlama
siirecinde gergeklestirilecek islemlerdir. Her bir tekrar yapildiktan sonra olusan dereceler bir
matris igerisinde birlestirilerek gri benzerlik matrisi elde edilir. Bu siire¢ analiz oncesi
merkez noktanin belirlenmesine ihtiyag¢ duymamasi, veri seti disinda bir referans serinin
kullanilmamasi ve veri setini tekrar tarama ihtiyaci olmamasi noktalar1 agisindan diger
kiimeleme yontemlerinden ayrilmaktadir.

Gri iliskisel matrisinde yer alan degerler aymi kullaricilar igin iki farkli deger alabilir.
Ornegin 2. ve 3. kullanicilarin 8,3 ve 83, olmak iizere iki farkli gri iliskisel derece degerine
sahiptir. Bu farkliligin tek degere indirilmesi igin literatiirde iki degerin aritmetik ortalamasi
almir (Wu, Lin, Peng & Huang, 2012: 7249 ). Ancak, bu c¢alisma ortalama almak yerine,
mutlak farklarin alinmasindan Once verilere normalizasyon islemini Onermektedir.
Normalizasyon islemi uygulandig taktirde s6z konusu deger farkliliklar1 ortadan
kalkacaktir. Bu calismadaki analiz, normalizasyon yapilmadan tekrarlanmig ve ayni tiyelerin
iki farkli gri iligkisel derece degeri oldugu goriilmiistiir.

Analiz ile elde edilen kiimelenme diizeyine, Sekil 2'de verilen aga¢ yapisinda daha agik
goriilebilecegi tizere, analiz sonrasi karar verilebilir. Sekil 2’de eger bir esik deger
belirlenmezse olusan kiime sayisimin 10 tane oldugu, sadece m9-ml2 ile ml-mll
kullanicilarinin beraber kiime olusturdugu, diger kullanicilarin ise tek basina bir kiimede yer
aldig1 goriilmektedir. Ancak karar verici, belirli bir benzerlik orani ile olusacak kiimelere
karar verebilir. Bu ydniiyle GIK, analizi yenilemeden alternatif kiimelenmelere karar verme
imkani sunmaktadir. Bu yoniiyle c¢alisma, oOzellikle gercek zamanli kiimelenme
uygulamalarma onemli katki saglayacaktir.

Analiz sonucunda olusan kiimeler, miisterilerin baghlik diizeyleri hakkinda bilgi
vermemektedir. Ornegin en yiiksek benzerlige sahip olan m9 ve m12 kullanicilarinin en
yiiksek baghlik diizeyine sahip oldugu soylenemez. Bu gergevede ¢alisma kiimel’e firmanin
nasil bir politika uygulayacagi konusunda bilgi vermez. Ancak arastirma sonucu, firmanin
m9 kullanicisina gergeklestirecegi bir uygulamanin m12 kullanicisina da uygulanabilecegini
ortaya koymaktadir. Bagka bir deyisle m9'un baghlik diizeyi ile m12'nin baghhk diizeyi
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benzer seviyededir. Bu baglamda calisma, kiimelerin baghlik diizeylerinin tespit edilmesi
yoniinde genisletilebilir. Ayrica analiz sonuglarinin diger kiimelenme analizleri ile
karsilastirilmas: gelecek calismalarda yapilarak, soz konusu yontemin verimlilik diizeyi
belirlenebilir. Bu sayede diger kiimelenme yaklasimlari ile analiz sonuglar1 kapsaminda
degerlendirmeler yapilabilir.

SONUC

Calisma Gri Tligkisel Analiz (GIA) yaklagiminin kullanilarak Gri Iligkisel Kiimeleme (GIK)
olarak isimlendirilen gri analiz tabanl bir kiimeleme yontemini ortaya koymaktadir. Eksik
bilgi ve belirsizlikler aninda kullanilan en uygun yéntem olan GIA'nim, miisteri baglhilig
kiimelenme uygulamalarinda kullanilabilecegi bu galismayla ortaya konulmaktadir. Klasik
kiimeleme algoritmalarinda olusacak kiime sayisi analiz oncesi belirlenmektedir. Ancak bir
veri setinde kag tane kiime olusacag analiz sonrasi karar verilebilecek bir konudur. Bagka bir
deyisle analiz oncesi olusacak kiime sayisi, kiime {iyeleri ve kiime merkezi belirsizdir. Bu
sebeple GIK, kiimeleme isleminde kullanilacak en uygun segenektir. Calismada, GIK ile e-
ticaret kullanicilarinin baglilik kiimelenme analizinin kiime sayisi varsayimi olmaksizin ve
kiime merkezleri belirlenmeksizin gergeklestirilebilecegi ortaya konulmustur.

Misteri bagliliklarinin kiimelenme analizinin yapildigr ¢alismada veriler bir e-ticaret
sitesinden temin edilmistir. Miisteri baglhiliginin degerlendirilmesi igin literatiirde kullanilan
kullanicilarin toplam islem sayisi, toplam islem tutar1 ve ortalama islem tutar1 degiskenlerine
ek olarak bu calismada kullanicilarin siteye giris sayilari, sikayet sayilar1 ve {irtin geri iade
sayilar1 degiskenleri de analize eklenmistir. Boylece kullanicilarin baghlik kiimelenmeleri alt:
degiskenle degerlendirilerek gergeklestirilmistir. Diger kiimelenme algoritmalarmin aksine
GIK analizi verilerin tekrar taranmasina ihtiya¢c duymaz. Béylece kiimelenme analizlerindeki
sorunlardan biri olan uzun islem siiresi problemi ortadan kalkmaktadir. Bu sayede gercek
zamanli kiimelenme uygulamalar1 GIK ile rahatlikla yapilabilir.
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