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Ozet

Kiimeleme Analizi Sosyal Bilimlerden Fen Bilimlerine bircok alanda yaygin olarak
kullanilan 6nemli bir aragtir. Kiimeleme Analizini gerceklestirebilmek i¢in hazirlanmis pek ¢ok
algoritma mevcuttur. Glinlimiizde bu algoritmalar ile ilgili olarak en ¢ok tartisilan hususlardan
ilk ikisinin, karma tipteki veri setleri i¢in hangi kiimeleme algoritmasinin kullanilmasi gerektigi
ve en iyi kiime sayisinin nasil belirlenebilecegi oldugu soylenebilir. Bu ¢alismada, farkl
Olceklerle Olglilmiis karma tipteki degiskenlerin degerlerini igeren bir veri seti, bu tip veriler
icin yeni ve ¢ok iddiali bir sekilde olusturulmus olan KAMILA algoritmasi ile analiz
edilecektir. Daha sonra veri seti bu algoritmadan 6nce karma tipteki veriler i¢in kullanilagelen
k-ortalamalar, k-ortaylar ve k-prototipler gibi algoritmalarla da kiimelere ayrilacaktir. Bu
dogrultuda, Istanbul’da faaliyet gdsteren yerel bir siipermarket zincirinden saglanan alisveris
islem verileri, R programlama dili kullanilarak analiz edilmistir. Magazalar1 Istanbul’un farkl
semtlerinde bulunan bu firmanin miisterileri farkli demografik 6zelliklere ve farkli satin alma
davranislarina sahiptir. Islem kolaylig1 agisindan 999 miisteri i¢in saglanmis olan veri kiimesi,
miisterilerin firmanin karlilig1 agisindan 6nem arz eden iirlin kategorilerinden alis veris yapip
yapmadiklarini ve satin alinan iirlinlerin toplam fiyatinin ne kadar olduklarini icermektedir. Bu
veriler miisteri segmentasyonu amaciyla kiimeleme analizine tabi tutulmustur. Sonug¢ olarak,
KAMILA algoritmasinin altin segment olarak isimlendirebilecek segmentteki miisterileri

basariyla tespit edebildigi gozlenmistir.
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A Comparative Application on Clustering of Mixed-type Data Sets with kamila,
k-means, k-medoids and k-prototypes Algorithms

Abstract

Cluster Analysis is one of the crucial tools which is being used in many areas of
scientific researches. As known, there are many algorithms for performing Cluster Analysis.
Nowadays, the main two debates relating to these algorithms are; which one to use for mixed-
type data sets and how to decide selecting the best number of clusters. In this study, KAMILA
algorithm which is created very ambitiously and other algorithms used before KAMILA such
as k-means, k-medoids and k-prototypes algorithms will be performed for clustering the values
of different scaled variables. With this aim, a data set of a grocery store in Istanbul will be
analyzed. The company has stores in different districts of Istanbul and the customers have
different demographic characteristics and different purchasing behaviors. The data set provided
for 999 customers includes information such as; whether the customers are purchasing the
product categories that are crucial for the company's profitability and how much the total price
of the purchased items are. These data were subjected to clustering analysis for customer
segmentation. As a result, it is observed that KAMILA algorithm can successfully identify the

customers in the segment that can be named the gold segment.
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GIRIS

Icerisinde bulundugumuz Biiyiik Veri ¢aginda giinliik yasantimiz adeta verilerle
cevrelenmis durumdadir. Kisiler, sirketler ve kurumlar tarafindan olusturulan bu veriler yalniz
sayisal degil ayn1 zamanda yalniz sézel veya karma yapidadirlar. Dolayisiyla giiniimiizde
Sosyal Bilimleri ilgilendiren verilerde tek tip Olcekle Olgiilmiis degiskenlerle karsilagsmak

oldukca giictiir. Boyut olarak ¢ok biiyiik olan gliniimiiz verileri nominal, ordinal ve oranh

olgeklerle dlciilmiis siirekli ve kategorik degiskenleri ayni anda barindirabilmektedirler.

Kiimeleme Analizi, Gozetimsiz Ogrenme tekniklerinden biri olup bir veri kiimesini, veri
noktalarinin birbirleri ile olan benzerliklerini dikkate alarak gruplara ayirmaktadir. Bahsedilen
karma tipteki veriler i¢in kiimeleme analizi yapabilmek olduk¢a problemli oldugundan
arastirmacilar farkli yaklagimlarla yeni algoritmalar tiiretmektedirler. Ayrica ilgili alan yazinda
bu tip verilerin kiimelenmesinden sonra en iyi kiime sayisinin kag olarak alinacagi tartismasi

da devam etmektedir.
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Bu caligsmada kiimeleme analizi ve karma tipteki verileri kiimeleme problemi ile ilgili
literatiir incelendikten sonra, bir siipermarketten saglanan miisterilerin satin alma islem
verilerini i¢eren karma yapidaki veri kiimesi KAMILA (Foss vd., 2016) algoritmasi ile ve ilgili
literatiirdeki diger algoritmalar olan k-ortalamalar, k-ortaylar ve k-prototipler algoritmalari ile
kiimelere ayrilacaktir. Bu analizin amaci firmanin sahip oldugu miisterileri daha 6nceden sayist
bilinmeyen segmentlere ayirmak, ayni zamanda KAMILA algoritmasiin performansini
kendisinden 6nce kullanilagelen diger algoritmalarla karsilagtirmaktir. Elde edilen sonuglardan
en iyisinin hangisi olduguna dirsek noktast, ps degeri ve ortalama siliietler gibi olgiilerle karar
verilecektir. Ayrica farkli algoritmalarla elde edilen kiimelemelerin uyum iginde olup

olmadiklar1 da karsilastirilacaktir.

Bu calismanin amaci, karma tipteki verilerin yeni olusturulmus ve ileride bircok
calismada kullanilabilecek potansiyele sahip KAMILA algoritmasi ile pazarlama alaninda bir
kiimeleme analizi uygulamasi yapmak ve algoritmanin performansini daha dénce karma tipteki
verileri kiimelemek i¢in kullanilagelen diger algoritmalarla karsilastirmaktir. Bu calisma ilgili
literatlirii detayli bir sekilde inceleyen Tiirk¢e dilindeki ilk calisma olup ayni zamanda
KAMILA algoritmasinin pazarlama alanindaki ilk uygulamasidir. Ayrica, ilerleyen boliimlerde
incelenecegi lizere karma tipteki veriler1 kiimeleme konusunda yapilan pazarlama
uygulamalarinin sayisi olduk¢a az oldugundan ve giiniimiiz ger¢ek hayat veri kiimeleri karma
tipte oldugundan bodyle bir ¢calismanin gerekli oldugu diisiiniilmektedir. Son yillarda yapilan
caligmalarin bircogu sadece satis islem verileri ile yapilmis (tek tip degisken) ve arastirmacilar
Birliktelik Kurallar1 Analizini kullanarak satin alinan iirlin gruplarini tespit etmis ve elde edilen
sonuclar kiimeleme analizine tabi tutularak miisteri segmentasyonu gergeklestirilmistir. Bu
calismada daha Once yapilan caligmalardan farkli olarak karma yapidaki bir veri kiimesi

kullanilip miisteri segmentasyonu gerceklestirilecektir.
l. Kiimeleme Analizi

Bir veri setini dagilimi ile ilgili herhangi bir bilgiye sahip olmaksizin anlayabilmek ve
hakkinda yorumlar yapabilmek ancak kiimeleme analizi ile miimkiin olabilmektedir.
Kiimeleme analizinin en 6nemli gozetimsiz 6grenme tekniklerinden biri olmasiin sebebi
budur. Kiimeleme, kisaca gruplanmamis veri noktalarini kiime adi verilen dogal gruplara
ayirma isidir. Gruplara ayirmada gz onilinde bulundurulan kriter ise ayn1 grup icerisindeki veri

noktalariin birbirine ¢ok benzemesi ve farkli kiimelerdeki veri noktalarinin da birbirine
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benzememesini saglamaktadir. (Zaki ve Meira Jr, 2014, 28; Kalayci, 2010, s. 349; Alpar, 2011,
309).

Kiimeleme analizi sonlu bir grup nesne i¢in yapilan bir siniflandirma ¢esididir. Nesneler
arasindaki iligkiler bir yakinlik matrisinde temsil edilirler. Eger bahsi gecen nesneler d-boyutlu
Ol¢ii uzayindaki Ornekler veya veri noktalari ise, yakinliklar nokta ciftleri arasindaki
uzakliklardir (6rnegin Oklid uzakligi gibi). Eger, nokta ciftleri arasinda bir uzaklik veya
benzerlik olmazsa kiimeleme analizi yapilamaz. Bunun sebebi benzerlik (yakinlik) matrisinin
kiimeleme analizini yapabilmek i¢in tek girdi olmasindandir (Jain ve Dubes, 1988:55).
Dolayisiyla kiimeleme analizi ham veri kiimesi ile degil, kiimelemesi yapilacak goézlem
ciftlerinin benzerlik (yakinlik) veya benzesmezlik (uzaklik) degerlerinin olusturdugu matris ile
yapilabilmektedir. Ayrica bu analizde verilerin normalligi varsayimi fazla énemli olmayip

uzaklik degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir (Tathidil, 1992, s.252).

Kiimeleme analizi yapmak icin izlenecek adimlar en genel anlamda; degiskenlerin
secimi, uzaklik fonksiyonu ile kiimeleme algoritmasinin se¢imi, kiimelemenin gegerliligi ve
sonuglarin yorumlanmasi seklinde siralanabilir. Bu asamalarin her biri birbiriyle baglantili olup
birbirlerinden karsilikli beslenirler ve elde edilen kiimeleri yani kiimeleme analizinin sonucunu
belirleyen etmenler olarak karsimiza c¢ikarlar. Kiimeleme analizinde izlenilen yontemler en
genel anlamda iki alt gruba ayrilabilir. Bunlar hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemlerdir.

Erilli (2009), bu iki alt grubu asagidaki gibi detaylanmastir:
1. Hiyerarsik Kiimeleme Y 6ntemleri

a. Toplanmis Hiyerarsik Kiimeleme
1. Tek Baglant1 Kiimeleme
i1. Ortalama Baglant1 Kiimeleme
iii. Tam Baglanti Kiimeleme
iv. Mc Quitty Baglant1 Kiimeleme
v. Kiiresel Ortalama Baglanti Kiimeleme Y 6ntemi
vi. Ortanca Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi
vii. Ward Baglant1 Kiimeleme Y 6ntemi

b. Bolen Hiyerarsik Kiimeleme
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ii. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Y 6ntemleri
a. Merkez Tabanli Kiimeleme
I. K-Ortalamalar Y ontemi
ii. K-Medoid Yontemi
b. Yogunluk Tabanli Kiimeleme
i. DBSCAN Yontemi
ii. DENCLUE Y ontemi
iii. OPTISC Yontemi
c. Izgara (Grid) Tabanl Kiimeleme
i. STING Yontemi
ii. WAVECLUSTER Yo6ntemi
iii. CLIQUE Yontemi
d. Kategorik Kiimeleme
1. Rock Yontemi
Ii. K-Mode yontemi
iii. K-Mod Yontemi
e. Bulanik Kiimeleme
A. Arastirmaya Konu Olan Kiimeleme Yontemleri

1. Merkez Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Daha 6nceden belirlenen bir kriter 1s181inda veri setini direk olarak belirli sayidaki alt
gruplara boler. Bu kriter, veri setinin tamamini ilgilendiren veya olusacak kiimeleri ilgilendiren,
ve yinelemeli (iterative) sekilde optimize edilecek bir kriter olabilir. k-ortalamalar, k-ortaylar

ve K-prototipler en yaygin boliimleyici algoritmalardir.
k-ortalamalar algoritmasinda izlenen adimlar su sekilde gosterilebilir.

e Atama adimi: Bu adimda her bir veri noktasi baslangicta belirlenen kiime sayis1 kadar

kiimelerden kendisine en yakin olanina atanir.
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e Merkez glincelleme adimi: Bu asamada kiime ortalamalar1 hesaplanir. Daha 6nceden
belirlenen kriter saglaniyorsa algoritma durur, saglanmiyorsa yeni veri noktalar1 kiimelere
atanarak tekrar kiime ortalamalar1 hesaplanir ve algoritma bu sekilde yinelenir.

k-ortaylar algoritmasinda izlenen adimlar asagidaki sekilde 6zetlenebilir. K-ortaylar k-
ortalamalardan farkli olarak uzaklik karelerini minimize etmek yerine, gozlem degerleri ile

ortay olarak se¢ilen gozlemin arasindaki mutlak uzakliklar1 minimize eder.

e Baslangic adimi: Baslangigta belirlenen kiime sayisi kadar veri noktast kiime
temsilcileri olarak segilir.

e Atama adim1: Bu adimda her bir veri noktast kendisine en yakin kiimeye (temsilciye)
atanir.

e Uzaklik hesaplama adim1: Bu adimda kiime i¢i uzakliklar toplami hesaplanir, en kii¢iik
uzaklik bulunduysa algoritma durur. Daha kii¢iik bir uzaklik miimkiinse kiime i¢i en kiigiik
uzaklik bulununcaya kadar atama adimi tekrarlanir.

k-prototipler algoritmasinda izlenecek olan adimlar asagidaki sekildedir. Bu algoritma

sayisal veriler i¢in k-ortalamalar, sdzel veriler i¢in k-modlar teknigini esas alarak calisir.

¢ Baslangi¢c adimi: Daha 6nceden belirlenen kiime sayis1 kadar veri noktasi kiimeler i¢in
prototip teskil etmesi amaciyla segilir.

e Atam adim1: Her bir gozlem degeri kendisine en yakin kiimeye atanir. Burada uzaklik
matrisi esas alinir.

e Biitiin veri noktalar1 kiimelere atandiktan sonra prototipler ile veri noktalari
kargilagtirilir. Bir veri noktast bulundugu kiimedeki prototip yerine bagka bir kiimedeki
prototipe benziyorsa, prototipler glincellenir.

e Kiimelerde degisecek prototip kalmayincaya kadar son iglem tekrarlanir.

2. Karma Tipteki Verileri Kiimeleme Yontemleri

Son yillarda kiimeleme algoritmalarinin sayisinda her ne kadar ¢ok hizli bir artig
gozlemlense de, karma tipteki verilerin kiimelemesi i¢in olusturulmus olan algoritmalarin
sayisinda artig gdzlenmemektedir. Giiniimiiz Biiyiik Veri ve Endiistri 4.0 caginda karma tipteki
veri setleri ile karsilasmak kaginilmazdir. Ciinkii gerek internet ortaminda kullanicilarin
biraktiklar: sayisal yapidaki (satin alma verileri, tiklama sayilari, sayfa ziyareti siireleri vb.) ve
sozel yapidaki (yapilan yorumlar, elestiriler, sikayetler vb.) veriler, gerek WiFi, sensorlar ve
mobil cihazlar aracilig1 ile olugan yapisal olmayan veriler bir araya getirildiklerinde yapisal

olmayan karma veri setleri karsimiza ¢ikmaktadir. Kiimeleme analizi her g¢esit veri setini
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basariyla anlamli gruplara ayirabildiginden sadece sayisal verilerin kullanildig: aragtirmalarda
degil, goriintli analizi, web analizi, metin madenciligi gibi alanlarda da yaygin kullanilmaktadir.
Karma tipteki veri setleri i¢in yapilan uygulamali kiimeleme analizi calismalarinda genel olarak

asagida detaylar1 verilen yollar takip edilmelidir. (Foss vd., 2019):

Arastirmacilar tarafindan bagvurulan yontemlerden biri, farkli tipteki degiskenlerin tek
tip haline doniistiiriilmesidir. Ornegin kategorik veriler, niimerik veri haline doniistiiriildiikten
sonra Minkowski, Oklid gibi uzaklik dlgiileri hesaplanarak kiimeleme analizi yapilmaktadir.
Bazi ¢alismalarda nlimerik veriler kategorik hale doniistiiriildiikten sonra islem yapilmistir. Bu
gibi yontemlerde kategorik veya niimerik degiskenlere gereginden fazla agirlik verilmesi

kaginilmazdir (Hennig ve Liao, 2013).

Kategorik verileri niimerik hale doniistiirmeden, basit eslestirme gibi yontemlerle de
kiimeleme analizi yapmak da miimkiindiir. Eger bir veri setindeki iki veri noktasi herhangi bir
kategorik degisken i¢in ayn1 degeri almislarsa 1, farkli deger almislarsa O puan atayarak elde
edilecek matris ile kiimeleme analizi yapilabilir. Ornegin k-prototipler algoritmasi, kategorik
verileri basit eslestirme teknigi ile ele alirken niimerik verileri de Oklid uzaklig ile analize tabi
tutar. K-prototipler algoritmasi daha oOnce vurgulandigi gibi k-ortalamalar ve k-modlar
tekniklerinin karisimidir. Oklid uzaklik Slgiisiiniin kullan1ldig1 k-ortalamalar metodundan yola
cikilarak bu algoritmaya kategorik degiskenler i¢in de bir uzaklik 6l¢iisii eklenmis, dolayisiyla
k-prototipler niimerik ve kategorik degiskenli karma verileri de kiimeleyebilir hale gelmistir
(Huang, 1998). Ji vd. (2013), veri noktalar1 ve kiimelerin prototipleri arasinda yeni bir

benzesmezlik dl¢iisii hesab1 gelistirmis k-prototipler algoritmasini genisletmislerdir.

Farkl1 tipteki degiskenler i¢cin hazirlanmis olan uzaklik 6lgiileri de mevcuttur(6rnegin:
Gower, 1971). Bu tip Oolgiilerle elde edilen uzaklik matrisleriyle kiimeleme analizi
gerceklestirilebilir. Gower’in dl¢iisii (dg) ile Oklid’in uzaklik 8lgiisii (de) arasindaki iliski ve
farkliliklar bir ornekle su sekilde agiklanabilir: de, bilindigi gibi, farklarin (uzakliklarin)
karesini almaktadir. Bu durum biiyiik farklara sahip degiskenlere daha ¢ok agirlik vermektedir.
Dolayisiyla eger bir degisken icin iki gozlem arasindaki fark ¢ok biiyiikse ve diger degiskenler
icin bu fark kiiciikse bu gozlemler birbirlerine, biitiin degiskenler i¢in farklarin orta seviyede
oldugu durumundakinden daha az benzerdir diyebiliriz. Pazarlama a¢isindan diisiiniildiigiinde
ayni segmentte yer alabilecek miisterilerin, 6rnegin satin alma tutarlar1 ve egitim seviyeleri

degiskenleri igin farkliliklarin ¢ok biiyiik olmasi istenmeyen bir durumdur. Bu durum de
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uzakligini iistin kilmaktadir. Ciinkii vurgulandigi gibi de farklarin karesini alarak birbirine

benzemeyen gozlemleri ayr1 kiimelere atmaktadir (Hennig, 2013).

Karma tipteki verileri kiimelemek i¢in basvurulabilecek son yontem modele dayali
yontemlerdir. Bu yontemlerde temel varsayim gozlemlerin normal-multinomial sonlu karma
modellerini izledigidir. Fakat bu varsayim saglanmadigi takdirde kiimeleme analizi saglikli
olarak yapilamamaktadir. Ornegin Gauss Karma modelinde Xi vektorlerinin  Gauss
dagilimlarindan birine uydugu varsayilmaktadir. Karma modellerin parametreleri Beklenti
Maksimizasyonu yontemi ile kestirilmektedir. Siirekli degiskenler i¢cin Kernel Yogunluk
Fonksiyonu kullanilarak varsayimlar biraz yumusatabilmekle beraber bu islemi uygulamak

oldukga fazla zaman ve iglem gerektirmektedir (Foss vd., 2019:13).

Karma tipteki verileri kiimeleme c¢aligmalarina pazarlama uygulamalarinda sik
rastlanmamaktadir. Yu vd. (2006) kernel k-y1g1sim (k-aggregate) algoritmasi ile karma tipteki
miisteri verilerini kiimelere ayirmis ve uzmanlarin da onayiyla ise yarar miisteri segmentleri
elde etmistir. Buradaki temel fikir kiimeleme analizini Kernel metodu ile harmanlamaktir. Hsu
ve Chen (2007), CAVE isimli algoritmayla katalog pazarlama amagclar1 dogrultusunda bir
miisteri segmentasyonu gerceklestirmistir. Algoritma varyans ve entropiye dayali bir mantikla
caligmaktadir. Varyans siirekli degiskenler arasindaki benzerlikler i¢in kullanilmakta, uzaklik
hiyerarsisi de kategorik degiskenler arasindaki wuzakligi belirlemektedir. Kategorik
degiskenlerin birbirleri 1ile olan uzakliklarinin hesaplanmasinda ayrica entropi de
kullanilmaktadir. Morlini ve Zani (2010), karma tipteki degiskenleri i¢eren bir veri kiimesinin
farkl1 yontemlerle analiz edilmesi ve sonuglarin karsilastirilmas: ile ilgili uygulamali
calismasinda, Gower’in uzaklik 6lglistinii kullanmistir. Bir {irtine ait farkli markalarin piyasaya
sunmus olduklar1 modelleri inceleyen calismada, kategorik ve niimerik degiskenlerden elde
edilmis gozlem degerleri ile ¢alisilmis, Gower’in formiiliiniin olusturdugu uzaklik matrisi k-
ortalamalar teknigi ile kiimelere ayrilmistir. Ji vd. (2013) k-prototipler algoritmasina bazi
eklemeler yapip gelistirmis ve bir pazarlama uygulamasinda kullanmislardir. Swenson vd.
(2016) saglik pazarin1 segmente etmek amaciyla, ABD’deki bir hastaneden hizmet almisg 700
hastaya ait demografik veriler ve uygulanan anket yoluyla elde edilen verileri kullanarak
kiimeleme analizi gergeklestirmislerdir. Calismada uzaklik 6l¢iisii olarak Gower’in formiilii ve

kiimeleme analizi teknigi olarak da k-ortalamalar kullanilmigtir.

a. KAMILA Algoritmasi
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KAMILA algoritmast (Foss vd., 2016) karma tipteki verileri kiimeleme igin
olusturulmus diger algoritmalardan farkli olarak, c¢ok giiglii parametrik varsayimlar
yapmaksizin siirekli ve kategorik degiskenlere dengeli bir sekilde agirlik atayarak kiimeleme
analizini gerceklestirmektedir. Literatiirdeki onceki caligmalarda, degiskenlerin kiimelemedeki
agirliklarini belirleme isini ya kullaniciya birakmakta ya da agirliklar siirekli degiskenlerden
veya kategorik degiskenlerden yana baskin olarak atamaktaydilar. k-ortalamalar tekniginin
yari-parametrik genellestirilmesi olan KAMILA algoritmas: ise siirekli ve Kkategorik

degiskenlerin agirliklarini (katkilarini) otomatik olarak dengelemektedir.

KAMILA algoritmasinin dzellikleri kisaca su sekilde dzetlenebilir: Ilk olarak algoritma,
kullanilacak olan degiskenlerin tiplerini degistirmeden yani biitiin degiskenleri kategorik
yapiya veya siirekli yapiya doniistiirmeden de islem yapabilmektedir. ikincisi, algoritma siirekli
ve kategorik degiskenlere esit etki (esit agirlik) sans1 vermektedir. Ugiincii olarak algoritma
sinirlayicr etkisi olan parametrik varsayimlart kullanmamakta ve son olarak bu algoritmada
kiimelemeye girdi olacak degiskenler i¢in tek tek agirlik atanmasina da gerek duyulmamaktadir.
Daha once vurgulandigi iizere, siirekli degiskenler i¢in yapilabilecek varsayimlar Kernel
Yogunluk Fonksiyonu ile biraz yumusatabilmektedir. Fakat bu islemi uygulamak oldukga fazla
zaman ve islem gerektirdiginden KAMILA algoritmasi bunun i¢in alternatif bir yontem olarak

gelistirilmistir.

n merkezi etrafinda kiiresel simetrik olan X siirekli rassal degiskenler vektorii i¢in Foss
vd.’nin (2016) ikinci 6nermesinde belirttigi gibi, X in olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik 1°de

verildigi gibi tanimlanabilir.

fryr (2
fe(x) = —(2?) (1)
prp_l 2

Buradaki R = /(X — u)T(X — p) Ve fz, R’nin olasilik yogunluk fonksiyonudur. Her
bir kiimenin kiiresel oldugu varsayimi altinda yukaridaki esitlik her bir kiimeyi modellemek
icin kullanilabilir. Ayrica tek degiskenli Kernel yogunluk tahmini R’nin yogunlugunun bir
tahmini (fz) i¢in kullamlir. Bu sebeple fz yerine fr konuldugunda, f. kiime yogunluk
fonksiyonu elde edilir. Her bir kiime i¢in ayn1 veya farkli olabilen X 6l¢ekleme matrisi yoluyla
bu siireg eliptik (elliptical) kiimelere genisletilebilir. Burada nominal degiskenler her bir kiime

icerisinde multinom olarak modellenmistir. Bu arada, KAMILA her ne kadar bu durumla ilgili
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olarak agnostik ve her tiirlii olasilik dagilimmna uygun olsa da, vurgulandigi gibi nominal
degiskenler her bir kiime igerisinde multinom olarak modellenmistir. Aralikli ve nominal
Olcekli degiskenlerin kiimeye 6zel parametreleri Beklenti Maksimizasyonu algoritmasinda
oldugu gibi iteratif olarak tahmin edilir. Ayrica t. iterasyonda f5 nin Kernel yogunluk tahmini

su sekilde kurgulanir.

R 1 T_ri(t)
fR(t) (T) = Nh® Zév:l k (W) (2)

Burada N o6rneklem biiyiikligii iken K(.) ise t iterasyonundaki ilgili bant-genisligi

®

(bandwidth) parametreli (h®) kernel fonksiyonudur. Ayrica 1, ise i. gbzlem ile onun bir

onceki iterasyondaki en yakin merkezle (u¢~V) arasindaki uzakhigidir. Tahmin siirecinin
detaylar1 Foss vd.’nin (2016) ¢alismasinda verilmistir. KAMILA daha 6nce belirtildigi tizere
aralikli 6l¢ekle Olgiilmiis degiskenleri kesikli hale veya nominal degiskenleri niimerik hale
doniistiirmeye gerek duymamaktadir. Ayrica aralikli ve nominal 6lgekle l¢iilmiis degiskenler
arasinda geleneksel sonlu karma modellerine nazaran daha uygun bir denge kurmaktadir.
KAMILA algoritmasi hem ¢arpik hem de kalin kuyruklu (heavy-tailed) aralikli 6l¢ekli kiime
dagilimlarinda, normal-multinom karma modellerine iistiin gelmektedir. Eger kiimelerin gercek
dagilimlar1 biliniyorsa bu dagilimi kullanmak tercih sebebidir. Son olarak, diger karma
modellerde oldugu gibi nominal degiskenlerdeki kategorilerin sayis1 arttikga buna paralel

olarak gozlem sayilar1 da arttirilmalidir.
B. Kiimelemenin Gegerliligi

Ayni veri seti i¢gin farkli kiimeleme algoritmalarinin sonucglarin1 karsilastirabilmek
amactyla veya hakkinda daha dnceden herhangi bir bilgi sahibi olmadigimiz kiime sayisini en
dogru sekilde belirleyebilmek amaciyla bazi dlgiilere ihtiya¢ duyulmaktadir (Gan vd,, 2007).
Kiimeleme analizi sonucu elde edilebilecek kiime sayilar1 gozlem giftleri arasindaki
benzerlikleri (benzesmezlikleri) hesaplayan yonteme ve bdliinmeleri saglayacak olan
algoritmaya dogrudan baglidir (Kassambara, 2017:128). Dolayisiyla en iyi kiime sayisinin ne
olacagr hususunda kesin bir cevap bulunmamakla beraber yapilan birgok ¢alismada
kiimelemenin gegerliligi meselesi sadece en iyi kiime sayisini belirleme problemi ile es

goriilmektedir.

10
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Kiimelemenin gegerliligi hakkinda kapsamli bir ¢alismayr Halkidi vd. 2001 yilinda
gerceklestirmistir. Kiimelemenin gegerliligi meselesi bu ¢calismada ii¢ boliimde incelenmis olup
konuyu bu sekilde ele almak en saglikli yol olarak goriilmektedir. Daha 6nce yapilan kiimeleme
analizi ¢alismalarinda da gegerlilik ayni sekilde {i¢ baslikta incelenmistir (Jain ve Dubes, 1988;
Theodoridis ve Koutroubas, 1999). Buna gore gegerlilik ii¢ Olgiitle incelenebilir ki bunlar,
Dissal Olgiitler, Igsel Slgiitler ve Géreceli Olgiitlerdir. Bu arada, 6lgiit kavrami bir kiime
yapisinin gegerliligini belirlemek i¢in izlenecek stratejiyi ifade ederken, ileride bahsedilecek
olan gecerlilik 6l¢iileri de gegerliligi test etmeye yarayan istatistiklerdir (Jain ve Dubes, 1988).
Baz1 calismalarda (Maulik ve Bandyopadhyay, 2002) kiimelemenin gegerliligi tek baglik
altinda incelenmis ve igsel dissal ayirimi yapilmadan, asagida bahsedilecek igsel Olgiitler
basligindaki Slgiiler tartisilmistir. Bazi ¢alismalarda ise kiimelenin gegerliligi baslig1 altinda
Dissal Olgiitler konusu, Igsel ve Goreceli Olgiitlerden bahsedilmeksizin tek basina ele alinmistir

(Wu vd., 2009).

Dissal 6lciitlerde, herhangi bir kiimeleme algoritmasi ile ortaya ¢ikan kiimeler, ayn1 veri
seti icin daha 6nceden belirli olan kiimelerle (bir uzmanin belirledigi kiimeler de olabilir) veya
baska bir algoritma tarafindan elde edilen kiimelerle karsilastirilir. Burada kullanilabilecek
Olciilerden bazilari, entropi Olgiisii, F oOl¢lisii, bilginin degisimi (variation of information)
dlciisii, ortak bilgi (mutual information) 8lciisii, Rand istatistigi, Diizeltilmis Rand Istatistigi,
Jaccard’in katsayisi, Fowlkes ve Mallows 6l¢iisii, Hubert’in istatistigi gibi 6l¢iilerdir (Gan vd.,
2007:302; Jain ve Dubes, 1988).

Igsel Olgiitlerde, bir algoritma tarafindan iiretilen kiimelemenin yapisi sadece veri
kiimesinden intikal eden baz1 6zellikler ve nicelikler kullanilarak degerlendirilir. Hiyerarsik bir
kiimelemede olusan hiyerarsiler bu duruma 6rnek olarak verilebilir (Gan vd., 2007:303). Bu
ol¢iitte konu 1ile alakal1 literatiirde en ¢ok karsilasilan 6l¢iiler Kophenetik Korelasyon Katsayisi
(Sokal ve Rohlf, 1962) ve Kaufmann ile Roussew’in (1990) 6nerdigi Birlestirici Katsayisidir
(Agglomerative Coefficient). Diger taraftan uygulamali ¢aligmalarda kiime i¢i sapmalar ile
kiimeler aras1 sapmalar ve bunlarin oranlari ile ilgilenen Olciiler de karsimiza ¢ikmaktadir.
Pratik olmalar1 sebebiyle uygulamada en ¢ok kirilma (dirsek) noktasi teknigi, Silhouette Indeksi
ve Gap Istatistigi kullanilmaktadir. Bunun disinda daha bir¢ok 6lcii de mevcuttur ve &lgii

gelistirme ¢aligsmalar1 devam etmektedir (Cui vd., 2017; Starczewski, 2017).

11
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Igsel Olgiitler Liu vd.’nin (2010) calismasinda sikisiklik (bir kiimede yer alan
gozlemlerin ne kadar birbirine yakin oldugu) ve ayrisma (bir kiimenin diger kiimelerden ne

kadar uzak, farkli oldugu) isimli iki ana baslik altinda detayli olarak su 6lgiilerle incelenmistir:

Hubert’in degistirilmis I istatistigi, Davies-Bouldin indeksi, Dunn’in indeksi, I indeksi,
SD gegerlilik indeksi, RMSSTD indeksi, RS indeksi, Calinski Harabasz ve S_Dbw indeksi. Bu
Olciiler baz1 ¢alismalarda kiimeleme sonuglarinin kalitesini 6l¢en oOlgiiler olarak da karsimiza

cikmaktadir (Saitta vd., 2008; Tomasev ve Radovanovi¢, 2016).

Ucgiincii ve son olarak kiimeleme sonuglarinin degerlendirilmesi konusunda Goreceli
Olgiitler karstmiza ¢ikmaktadir. Bu olgiitteki temel fikir bir kiimeleme yapisinin ayni
algoritmayla fakat baska parametrelerle iiretilmis olan kiimeleme yapisiyla karsilastirilmasidir
(Halkidi vd., 2001:123). Bu noktada akla ilk gelen ornek, hiyerarsik kiimelemede karsimiza
cikan Tek, Tam ve Ortalama gibi Baglant1 yontemleridir (Jain ve Dubes, 1988:161).

Bir veri setinde net olarak “dogru” kiimelerden veya net olarak “en iyi” kiimelemelerden
so6z etmek pek mimkiin degildir. Bu yiizden arastirmacilarin aradigi kiime yapilarini daha
onceden belirlemesi ortaya ¢ikabilecek kiime yapilarini daha kolay degerlendirmesine olanak
saglar. Hennig ve Liao (2013) karma tipteki verileri kiimeleme ile ilgili ¢alismasinda; iki
kiimeleme yaklagimini; modele dayali kiimeleme yontemleri (gizli smiflar veya karma
dagilimlar) ve temelinde olasilik olmayan uzakliga dayali (k-ortaylar yontemi gibi) kiimeleme
yontemlerini karsilagtirmaktadir. Calismada 6zellikle vurgulanan nokta, kiime sayist hususunun
kesinlikle bir uzman tarafindan ele alinmasi1 gerektigidir. Caligmada kullanilan veri kiimesi
farkli sosyo-ekonomik degiskenleri iceren veri kiimesidir. Calismay1 digerlerinden ayiran
Ozellik ise, calismanin sonuna ekledikleri, kiimeleme alaninda uzman 40’tan fazla
arastirmacidan aldiklar1 goriislerdir. Bu goriislerde de karma tipteki verilerin kiimelenmesi
probleminin arastirilan ve gelistirilen bir konu oldugu ayrica Hennig ve Liao nun kiime sayisin

bir uzmanin belirlemesi gerektigi goriisiiniin isabetli oldugu vurgulanmistir.
I1. Uygulama

Perakende miisterilerine ait veriler genellikle karma yapidadirlar. Ciinkii bu veriler iriin
satin alma verilerini, TL veya baska bir para cinsinden tutarlar1 hatta miisteriye magaza karti
verilirken bir form doldurulmussa sosyo-ekonomik degiskenleri de igerebilmektedir.
Dolayistyla verilerde bir tarafta miisterilerle alakali demografik bilgiler yer alabilirken diger
tarafta satin aldiklar {iriinler ve satin alma tutar ve miktarlar1 da yer alabilir. Bu ¢alismanin

amaci karma yapidaki, perakende ile alakali bir veri setini yeni olusturulmus ve ileride birgok
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calismada kullanilabilecek potansiyele sahip KAMILA algoritmasi ile, ayrica bu algoritmadan
once karma yapidaki verileri kiimelemek i¢in kullanilagelen diger algoritmalarla kiimeleme
analizine tabi tutmaktir. Bu kiimeleme analizi uygulamasiyla analize konu olan firmanin

misterileri segmentlere (pazarlama literatliriindeki pazar/miisteri segmentasyonu) ayrilacaktir.

Calismada uygulamaya konu olan veri setinde, firmanin pazarlama faaliyetleri igin
onemli gordiigii 8 ana {irlin grubuna ait, 999 miisteri tarafindan olusturulmus satin alma islem
verileri yer almaktadir. Miisterilerin bu iirlinleri satin alip almadiklarinin yani sira bu ana {iriin
grubundan kag¢ adet satin aldig1 ve aligveris sepetinin TL cinsinden toplam tutar1 da yer
almaktadir. Su durumda eldeki verilerde miisterilerin belirli iiriinii satin alip almadiklari
(nominal) ve iki adet de niimerik degisken vardir. Firmanin amaci, bu miisterileri sahip olunan
veriler 15181nda daha dnceden sayis1 bilinmeyen segmentlere ayirmaktir. Firmalar miisterilerini
farkl degiskenlere gore (demografik veriler, satin alma verileri) farkli sayidaki segmentlere

(geng-orta yas-yasl, pirlanta-altin-glimiis-bronz. ..gibi) ayirmaktadir.

Tablol: Uygulamada Kullanilan Veri Kiimesi: ilk Bes Miisteriye Ait ve 999

Miisterinin Toplamina Ait Veriler

X ~ © 5 = E T
- = - [T}
E 52 8 & 3 2 s & &3 £z
No 3 € 2 2 2 Q v 5 = S £ s o
£ @ 3 [rv} 5 O S @0 o L e 2 ]
x x |_|>_, z .g b=
1 0 1 0 1 0 0 0 0 5.47 2
2 1 0 0 1 1 0 0 0 23.72 9
3 0 0 0 1 0 0 0 0 14.47 4
4 1 0 0 1 0 0 0 1 30.84 9
5 0 0 0 1 0 0 0 0 26.66 2

Toplam 592 416 14 714 322 243 113 425 34061.8 8226

Firma tarafindan saglanan ham veri seti, kahvaltilik reyonu, temizlik {irtinleri, elbise,
kuru gida reyonu, icecek reyonu, meyve reyonu, plastik vb. ev geregleri, atistirmalik iirtinler
gibi, 8 ana {irlin grubundan satin alinan {irlinleri iceren ve ayrica, toplam satin alinan iiriin
miktar1 ve toplam 6denen tutar1 da iceren bir veri setine doniistiiriildiikten sonra Tablo 1°deki
gibi bir veri seti elde edilmistir. Buna gore, toplam satirinda goriildiigii iizere 999 miisterinin
592’si kahvaltilik {irtinler almig, 999 miisteri toplamda 8226 {iriin satin almis ve bunlara 34 bin

61 TL 6demistir.
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Veri seti ilk olarak R programlama dilinde yer alan kamila paketindeki islevlerle
KAMILA algoritmasi kullanilarak kiimeleme analizine tabi tutulmustur. Kullanilan kodlar Ek

1’de sunulmustur.

KAMILA algoritmasi ile yinelemeli sekilde kiimeleme yapilmis ve gézlem noktalarinin
bulundugu kiime degisiklik gdstermeyinceye kadar yineleme devam etmis ve sonlanmistir. En
iyi kiime sayisinin belirlenmesi i¢in Tibshirani ve Walther’in (2005) ps (prediction strength:
kestirimin giicii) degeri kullanilmistir. Daha 6nce vurgulandigi iizere, kiimeleme analizinin en
zor agamalarindan birisi, kiime sayisina karar verebilmektir. Literatiirde bir¢ok 6l¢iit olmasina

karsin, hangisinin en iyi kiime sayisin1 verdigi hususunda bir uzlagma bulunmamaktadir.

Kestirimin Giicli degeri kisaca su sekilde agiklanabilir: Bu dlgiideki anahtar fikir,
kiimeleme analizinin siniflandirma analizi gibi goriilmesi ve problemin dogru sinif degerlerini
tahmin etme seklinde varsayilmasidir. Bu 6l¢ii ile veri setinden kag kiime olusturulabilecegi ve
bu kiimelemenin ne kadar iyi oldugu anlasilabilmektedir. Bilindigi {izere bir siniflandirma
analizi probleminin temel hedefi kurulan bir model yardimiyla ve en az hata ile veri noktalarini
daha onceden bilinen siniflara atamaktir. Kestirimin Giicii 6l¢iisiinde ilk once veri setinden
alinan bir egitim veri seti (6rnegin k-ortalamalar teknigi ile) k kadar kiimeye ayrilir. Daha sonra
egitim veri setiyle k kadar elde edilen kiimelerin merkezleri kullanilarak veri setinden alinan
test veri seti de k kadar kiimeye ayrilir. Son olarak egitim veri seti kullanilarak yapilmis
kiimeleme analizi ve test veri setiyle yapilmis kiimeleme analizinde ayni kiimelerde yer alan
veri noktalarmin sayisinin ka¢ oldugu sorusunun cevabi aranir. KAMILA algoritmasi
yapildiktan sonra Sekil 1°de goriildiigii iizere, kestirimin giicii degerinin en yliksek oldugu
0,87°nin karsilig1 kiime sayist ikidir. Kiime sayisinin ii¢ oldugu durumda ps degeri 0,70’e
diismektedir. Kiime sayis1 iki alindiginda ve kiime sayisi li¢ alindiginda elde edilen kiimelerin
karsilagtirilmasi ile (Tablo 2), her iki kiimelemede de miisterilerin ¢cogunun (708 miisteri) ilk
kiimede yer aldigi, 127’sinin ise her iki kiimelemede de ikinci kiimede yer aldig

gbzlemlenmistir.
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06

ps degerleri

Sekil 1: KAMILA algoritmast ile elde edilen farkli kiime sayilarina karsilik gelen kestirimin giicii (ps)

degerleri

Dolayisiyla kiime sayisini iki veya ii¢ aldigimizda miisterilerin %831 ayni kiimelerde
yer almaktadir. Fakat Tibshirani ve Walther (2005) ps degeri 0,8 degerinden yiiksek olan kiime
sayisinin tercih edilmesini 6nermektedir. Dolayisiyla KAMILA algoritmasinin ortaya ¢ikardigt
kiimeler i¢in kiime sayisini iki almak daha uygundur. KAMILA algoritmasi ile elde edilen iki
kiimede yer alan go6zlemler (miisteriler) incelendiginde Tablo 3’deki ozet bilgilerle

karsilasilmaktadir.

Tablo2: KAMILA algoritmasi ile elde edilen iki ve ii¢ kiimenin uyumu

1 2
3
1 708 105 0
2 0 127 59

Veri setine k-ortaylar teknigini, pam (partitioning around medoids) algoritmasini
(Kaufmann ve Roussew, 1990) ve Gower’in uzaklik dlgiisii ile buldugumuz uzaklik matrisi ile
uyguladigimizda en iyi sonucun siliietler ortalamasi hesabina gore dort kiime oldugu tespit
edilmistir (Sekil 2). Sirasiyla iki kiime igin, {i¢ kiime i¢in, dort kiime i¢in, bes kiime i¢in ve alt1
kiime i¢in siliietler ortalamas1 0.22, 0.24, 0.2656, 0.2653, 0.2608 hesaplanmistir (Sekil 3).
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Ortalama siliiet genisligi, ayn1 kiimedeki veri noktalarinin birbirleri ile olan uzakliklarint en
yakin baska bir kiimede yer alan veri noktalarinin birbirlerine olan uzakliklari ile
karsilagtirilmaktadir. Bu sayede bir kiime ile komsu kiimenin farkliliklar1 ortaya
cikarilmaktadir. Kiime sayisi 4’ten sonra bu deger Sekil 3’de goriildiigi lizere diismeye

baslamistir. K-ortaylar algoritmast ile elde edilen dort kiimeye ait bilgiler Tablo 4’te verilmistir.

1. kiime: 224 elemanli ve 0,27 genisliginde

2. kiime: 280 elemanli ve 0,29 genisliginde

3. kiime: 376 elemanli ve 0,23 genisliginde

4. kiime: 119 elemanl ve 0,31 genisliginde

T T T T
00 02 04 [ 0

Ortalama Siluet Genisligi=0,27

Sekil 2: K-ortaylar algoritmast ile elde edilen dort kiimeye ait siltiet grafigi

Veri setine Kk-ortaylar algoritmasindan sonra k-ortalamalar algoritmasi Gower’in
uzaklik matrisi kullanilarak uygulandiginda veri setinin ii¢ kiimeye ayrilmasi uygun
goriilmektedir. Sekil 4’ten de goriildiigii iizere, kiime sayisi licten sonra kiime ici kareler
toplaminin diisiisii azalmaktadir. K-ortalamalar algoritmasinin ortaya ¢ikardigi segmentlere ait

ozellikler ise Tablo 5’te verilmistir.

Silliet genigligi
o

2 4 6 8
Kime Sayisi
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Sekil 3: k-ortaylar algoritmasi ile kiimelerin aldig1 ortalama siliietler degerleri

20000

10000

Klime i¢i toplam sapma kareleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Klme Sayisi

Sekil 4: k-ortalamalar algoritmasi ile elde edilen kiimelere ait kiime i¢i toplam sapma kareleri degerleri

k-prototipler algoritmasi ile elde edilen kiimelerin kiime i¢in toplam sapma kareleri
Sekil 5’te verilmistir. Veri setini dort kiimeye ayirmak uygundur. k-prototipler algoritmasinin

ortaya cikardig: segmentlere ait 6zellikler ise Tablo 6’da sunulmustur.

Kiime ici toplam sapma kareleri

T T
2 4 6 8 10

kiime sayisi

Sekil 5: k-prototipler algoritmasi ile elde edilen kiimelere ait kiime i¢i toplam sapma kareleri degerleri

Tablo 3: KAMILA algoritmasi ile elde edilen segmentlerdeki istatistikler

Misteri Kaln Temiz Elbie Aksam loecck Meyve Alt At Tutar  Say
VeriSeti 999 5% 46 W4 T4 3 M3 13 45 UTL 8§
Kimel 186 177 1% U 1% W % 5 1% %L 2
Kime2 813 415 200 3 50 5 5 6 m ANTL 5
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Tablo 4: k-ortaylar algoritmasi ile elde edilen segmentlerdeki istatistikler

Miisteri Kalti  Temiz. Elbise Aksam lcecek Meyve Alet Atst. Tutar Say
Veri 999 592 416 14 714 322 243 113 425 4TL 8
Seti
Kimel 261 123 91 4 0 57 47 8 8 BTL 3
Kiime2 432 306 2% 10 408 222 165 73 312 S5ITL U4
Kime3 306 103 3l 0 306 43 3l 2 30 187L 3

Tablo 5: k-ortalamalar algoritmast ile elde edilen segmentlerdeki istatistikler

Miisteri K.ali = Temiz. Elbise Aksam  Icecek Meyve Alet Anst. Tutar  Sayl

Veri 999 592 416 14 714 322 243 113 425  34TL 8
Seti
Kiime 1 224 0 5 1 177 40 32 16 49  12TL 3

Kiime 2 280 280 27 2 192 43 16 23 65 23TL 5
Kiime 3 376 293 2711 10 316 229 188 65 292 59TL 15
Kiime 4 119 19 113 1 29 10 7 9 19  227L 3

Tablo 6: k-prototipler algoritmasi ile elde edilen segmentlerdeki istatistikler

Miisteri K.alh = Temiz. Elbise Aksam Icecek Meyve Alet Atist. Tutar = Sayr
Veri 999 592 416 14 714 322 243 | 113 425  34TL 8
Seti
Kiime 1 274 207 29
Kiime 2 152 142 138
Kiime 3 240 190 59
Kiime 4 333 53 190

80 74 48 18 70 11TL 3
149 103 93 41 123 | 100TL 24
221 82 48 28 192 32TL 9
264 63 54 26 40 22TL 4

N W~ N

KAMILA algoritmasi ile elde edilen iki kiimedeki miisterilere ait kiimeleme analizine
girdi olan degisken degerleri incelendiginde 186 miisterinin yer aldig1 kiimede ortalama 96 TL
kadarlik aligveris yapilmis ve miisterilerin sepetinde ortalama 23 iiriin yer almistir. Bu rakamlar
ikinci kiimedeki degerlere gore cok yliksektir. Ayrica birinci kiimedeki miisterilerin tamamina
yakini kahvaltilik, temizlik malzemesi, aksam yemegi i¢in ¢esitli gidalar ve atistirmalik {iriinler
satin almistir. Ikinci kiimede yer alan miisterilerin tamamina yakminin herhangi bir iiriin
grubunu satin almasi s6z konusu degildir. Firmanin pazarlama faaliyetleri (katalog postalama,
sms, e-mail atma vb.) icin yliklenecegi maliyet diisiiniildiigiinde, birinci segmentteki aligveris
adetleri ve tutarlar1 goz Oniine alinirsa, bu miisterilerini tercih etmesi gerekmektedir. Bu
miisterilerin pazarlama sonrasi yapacaklari ziyaretlerde harcanan maliyeti karsilayacagi

beklentisi yiiksektir.

Diger algoritmalarin ortaya ¢ikardigi segmentler incelendiginde k-ortalamalar

algoritmasinin ortaya cikardig iiglincii segment, k-ortaylar algoritmasiin ortaya g¢ikardig
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iiciincii segment ve k-prototipler algoritmasinin ortaya cikardigi ikinci segment dikkat
cekmektedir. Fakat her {i¢ algoritmanin ¢ikardigir segmentler birbirlerinden tam olarak ayirt
edilememektedir. K-ortaylar algoritmasinin ortaya ¢ikardigr 1.segment ile 3.segment, k-
ortalamalar algoritmasinin ortaya ¢ikardigi ikinci segment ile dordiincii segment ve son olarak
k-prototipler algoritmasinin ortaya ¢ikardigi 1.segment ile 4.segment yap1 olarak birbirlerine

benzemektedir.

Ozellikle k-prototiplerin ortaya ¢ikardigi ikinci segmentte de KAMILA algoritmasinda
oldugu gibi miisterilerin tamamina yakini kahvaltilik, temizlik malzemesi, aksam yemegi i¢in
cesitli gidalar ve atistirmalik {rlinler satin almigtir. Dolayisiyla bu iki algoritmanin
kiimelemelerinin uyum igerisinde oldugu diisiiniilebilir. Kiimelemelerin karsilastirilmast
boliimiinde bahsedildigi iizere asagidaki tabloda (Tablo 7) iki kiimelemenin uyumu
karsilastirilmistir. Genel c¢ergevede herhangi bir uyum veya goriis birligi (clusterings
agreement) olmasa da lizerinde durulan segmentlerde (kamila algoritmasinin ortaya ¢ikardigi
birinci segmentteki 186 miisteri ile k-prototipler algoritmasinin ortaya ¢ikardigi ikinci
segmentteki 152 miisteri) toplam 146 miisteri vardir ve bu saymnin firma i¢in olumlu ve
beklenen bir durum oldugu sdylenebilir. Ciinkii her iki algoritmanin da altin olarak

isimlendirebilecegimiz segmentteki miisterileri bulabildigi sonucuna varilabilir.

Tablo 7: KAMILA ve k-prototipler algoritmalarinin ortaya ¢gikardigi kiimelerin

kontenjans tablosu

Segmentler 1 2
1 0 274
2 146 6
3 34 206
4 6 327

Asagidaki tabloda ise (Tablo 8), kullanilan algoritmalarin ortaya ¢ikardig
kiimelemelerin birbirleriyle olan uyumlar1 Diizeltilmis Rand Degeri ile hesaplanmstir.

Goriildugii gibi kiimelemeler arasinda giiclii bir goriis birliginden s6z etmek giictiir.
Tablo 8: Biitiin algoritmalarin birbirleri arasindaki uyumu

D. Rand indeksi k-ortalamalar k-prototipler k-medoidler kamila
k-ortalamalar - 0,21 0,38 0,38
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k-prototipler 0,21 - 0,17 0,29

k-medoidler 0,38 0,17 - 0,18

kamila 0,38 0,29 0,18 -
Sonu¢

Biiyiik Veri, Nesnelerin interneti ve Endiistri 4.0 ile birlikte hayatimiza giren yeni
kavramlar Veri Bilimi agisindan birgok farkli kaynak araciligiyla farkl: tipteki verileri bir araya
getirebilme firsatt olarak disiiniilebilir. Gilinimiiz gercek hayat verileri genellikle karma
yapida; hem siirekli hem de kesikli degiskenleri igermektedir. Dolayisiyla farkli dlgeklerle

Ol¢iilmiis degiskenler i¢in veri analizi konusu giiniimiizde ¢ok 6nem kazanmustir.

Bu calismada karma yapidaki verilere kiimeleme analizinin hangi algoritmalarla
uygulanabilecegi gosterilmis ve gecmiste ve giiniimiizde bu alanda yapilmis ¢aligmalar detayl
bir sekilde ele alinmistir. Uygulama bdliimiinde, yeni gelistirilmis olan ve ileride birgok
calismada kullanilacagi ongdriilen KAMILA algoritmasi ile bu algoritmadan daha once
kullanilagelen diger algoritmalar kullanilmis ve uygulamaya konu olan siipermarket firmasinin
pazarlama boliimiindeki karar verme siireglerine yonelik bazi ¢ikarsamalarda bulunulmustur.
Buna gore firmanin analizi yapilan 999 miisterisini KAMILA algoritmasinin ortaya ¢ikardigi
iki segmente ayirmasi uygun goriilmektedir. Birinci kiimedeki miisterilerin tamamina yakim
kahvaltilik, temizlik malzemesi, aksam yemegi icin ¢esitli gidalar ve atistirmalik tirtinler satin
almustir. Ikinci kiimede yer alan miisterilerin tamamia yakiminin herhangi bir {iriin grubunu
satin almasi s6z konusu degildir. Firmanin pazarlama faaliyetleri (katalog postalama, sms, e-
mail atma vb.) i¢in yliklenecegi maliyet diisiintildiigiinde, birinci segmentteki aligveris adetleri
ve tutarlar1 goz Oniine alinirsa, bu miisterilerini tercih etmesi gerekmektedir. Bu miisterilerin

pazarlama sonras1 yapacaklar ziyaretlerde harcanan maliyeti karsilayacagi beklentisi yiiksektir.

KAMILA algoritmasindan 6nce karma yapidaki veri setlerini kiimeleme analizine tabi
tutmak icin kullanilagelen k-ortalamalar, k-prototipler ve k-ortaylar algoritmalarinin
performanslar1 da KAMILA algoritmas: ile karsilastirilmistir. Bu {i¢ algoritmanin ortaya
cikardiklar1 segmentler incelendiginde bazi segmentlerin yap1 olarak birbirine benzedigi,
algoritmalarin digerlerinden farkli ozellikleri bulunan segmentleri tam olarak ortaya
cikaramadigi gozlemlenmistir. Bu bakimdan KAMILA algoritmasinin daha 1yi sonu¢ verdigini

sOylemek miimkiindiir.
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Daha 6nceki benzer ¢alismalardan farkli olarak bu ¢alismada karma tipteki veri kiimesi
kullanilmis, miisterilerin sadece satin alma islemleri degil ayn1 zamanda alisveris sepetindeki
toplam {riin sayisi ve aligverisin toplam tutar1 da veri setine dahil edilmistir. Gelecek
caligmalarda ¢ok daha fazla gozlem ve daha fazla degisken ile karsilastirmali bir uygulama

yapilmasi ve uygulama sonuglarinin pazarlama uzmanlarina yorumlatilmasi planlanmaktadir.
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EK 1: Kamila Algoritmas1 Kullanilarak Yapilan Analizde Kullanilan Kodlar
veri <- read.csv("binarymat.csv",header=FALSE,sep=";")

conind <- ¢(9,10)
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conVars <- veri[,conind]

conVars <- data.frame(scale(conVars))
catVarsFac <- veri[,c(1,2,3,4,5,6,7,8)]
catVarsFac[] <- lapply(catVarsFac, factor)

catVarsDum <- dummyCodeFactorDf(catVarsFac)

kamRes <- kamila(conVars, catVarsFac, numClust=2:10, numInit=10,calcNumClust =

"ps",numPredStrCvRun = 10, predStrThresh = 0.5)

summary(kamRes)
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