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OZET

Bilgi teknolojilerinin gelisimi, rekabetin artmasi, miisteri profilinin degismesi ve hizl
degisimler giiniimiizde isletmelerin pazarlama anlayisini da kokli degisimler yapmaya
yoneltmistir. MIY (Miisteri iliskileri Yonetimi), miisterinin sadakatini ve memnuniyetini
arttirmak amaciyla misterilerle siirekli iliski icerisinde olmayr ve miisterilerin
beklentilerine uygun ihtiyag ve istekleri belirleyip miisteriye sunabilmelidir. Miisteri
iligkileri yonetiminde siireg, ilk olarak miisteriler hakkinda olabildigince veri toplamaya
dayanir. Bu nedenle sirketlerin toplamis oldugu veri ambarlarindaki veriler bir araya
getirilerek, bunlarin gruplandirilip misterilerin karakteristik 6zelliklerinden yola gikarak
ne tiir Griinleri tercih ettiklerini bulmak ve bunlarin 1s1ginda misteriye yon vermek son
derece Onemlidir. VM(Veri Madenciligi) bu asamada fayda saglamakta olup veri
ambarlarinda tutulan verilerden analizler sayesinde anlamli bilgi ve iliskileri acgiga

cikarma stirecini kapsamaktadir.

“Miisteri Iligkileri Yonetimi I¢in Veri Madenciligi Kullanilmas1 Ve Sigortacilik Sektorii
Uzerine Bir Uygulama” adli ¢alismada, miisteri iliskileri ydnetimi icin sigortacilik
sektoriindeki bir veri ile bilgi kesfi siirecinin hangi asamalardan olustugunu o6rnek
caligmalarla ortaya koymaktadir. Tiirkiye’de faaliyet gosteren Sektoriinde Oncii bir
sigorta sirketinin veri tabanlarindan veriler alinarak, bu veriler iizerinden VM nin
baglica algoritmalarindan olan Apriori, K-Ortalamalar ve Kohonen Aglari algoritmalart
veri setlerimize uygulanmistir. Uygulamanin ardindan Miisteri Iliskileri Y®onetimine

iligkin bilgiler elde edilmistir.

Mayis, 2013 Bahar,EROL
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ABSTRACT

Development in information Technologies, increased competition, change in customer
profile and rapid changes have made today’s enterprises introduce radical changes in
their marketing understanding. CRM(Customer Relations Management) should be able
in a constant relation with the customers in order to increase loyalty and satisfaction of
the customers and establish requirements and demands suitable for customer
expectations and offer the same to the customers. Process in customer relations
management is based on collecting as much data as possible about the customers.
Therefore, by bringing together the data compiled by the companies in data warehouses,
it is extremely important to group such data and find out what types of products
customers prefer based on the characteristics of the customers and direct the customers
under the light of these. DM (Data Mining) is useful at this stage and covers process of
revealing meaningful information and relation from data kept in data warehouses owing

to analyses.

“Using Data Mining for Customer Relationship Management and An Application on the
Insurance Sector” named study shows what components are involved in the information
discovery process with data related to insurance industry through case studies for
management of customer relations. After taking data from databases of a market leading
insurance company running operations in Turkey, algorithms such as Apriori, K-Means
and Kohonen Networks, main algorithms of DM via such data, have been applied to our

datasets. Following the application, information concerning CRM has been gained.

May, 2013 Bahar,EROL
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1. GIRIS

Giliniimiizde, teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte insanlarin kendi aralarindaki
iliskiler kadar sirketlerin miisterileriyle olan iliskileri de farklilasmistir. Bu yeni
donemde, oOzellikle sirketler igin rekabet daha yogun hale gelmis, cografi sinirlar
anlamini yitirmis, misterilerin Kisisel tercihlerine daha fazla 6nem verilmeye baslanmis
ve birebir pazarlama stratejileri 6n plana ¢ikmaya baglamistir. Bu sartlarda sirketler
miisterilerinin sadakatini garanti edemez hale gelmis ve miisterisine daha yakin olma
ihtiyaci1 duymaya baslamistir (Odabas, 2005). MIY(Miisteri iliskileri Yonetimi),
isletmenin herhangi bir bolimiiniin tek basina 6ne ¢ikmasini engelleyen ve koordineli

olarak uygulanan biitlinlesik bir pazarlama, satis ve servis stratejisidir (Dereli, 2004).

Isletmelerde basarili bir MIY ile kiiresel bir diinyada ve giderek artan rekabetgi
piyasalarda isletmeler igin yasamsal 6nem tasiyan, miisteri i¢in deger yaratmak, miisteri
sadakatini saglamak ve bu konularda kurumsallagsmayi gergeklestirmek miimkiin
olabilmektedir. Yazilim ve donanim alanindaki teknolojik gelismeler, isletmelerin ¢ok
miktarda veriyi saklayabilmesini ve isleyerek anlamli bilgilere doniistiirmesini miimkiin
hale getirmistir. Teknolojik gelismelerin 6zellikle is hayatina yansimasi sonucunda satis
ve pazarlama alanlarindaki gelismelerin bir sonucu olarak, ortaya ¢ikan miisteri iliskileri
ve VM(Veri Madenciligi) yontemleri ¢ok sayida miisteri verilerini analiz ederek

satiglarin artmasini saglamaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez c¢alismasinin amaci veri madenciligi yontemlerinin sigortacilik sektoriinde
miisteri iligkileri yonetimine yonelik kullanilmasina iligskin uygulama gerceklestirilmesi
amaglanmistir. Bu amagla bir sigorta sirketinin miisterine ait veri seti kullanmis ve
buradaki verilerinden yararlanilarak birliktelik kurali analizi ve kiimele analizi
gerceklestirilmistir. Bu analizlerin amaci, miisterilerin iirlin satin alma aligkanliklarinin
bulunmasi: ve benzer miisteri kiimelerinin ortak o6zelliklerinin elde edilmesidir. Bu
sonuglar yardimiyla, sirketlerin miisterilerini tanimasi ve yeni pazarlama stratejileri

gelistirmeleri hedeflenmektedir.



1.2. MIY Yaklasimiyla Veri Madenciligi

1.2.1. MIY kavraminin ortaya cikisi

Don Peppers tarafindan ilk ileri siiriilen MIY ya da Ingilizce adiyla CRM(Customer

Relationship Management) aslinda isletmede yeni bir kavram degildir (Payne, 2005).

Bill Gates 1995 yilinda yazdigi “The Road Ahead” adl kitabinda “Iletisimdeki devrim
heniiz yeni basliyor” demistir(Gates, 1995). Zaman iginde iletisimde yasanan devrim
pazarlama stratejilerini degistirmis ve bilgi ¢ag1 isletmelerin yalnizca satis ve pazarlama
stratejilerini degistirmis ve bilgi ¢agi isletmelerin sadece satis ve pazarlama sistemleri

degil bunun yan1 sira tiim organizasyon yapisini etkilemistir.

MIY, bir sirketin miisteriyle yakinlasmak, onlar iizerinde olumlu etkiler yaratmak
suretiyle tercih edilme oranimi yiikseltilmesini amaglayan bir siiregtir(Payne, 2005).
Sirketler yogun rekabet kosullar1 altinda, hem miisterisini elinde tutabilmek hem de onu
memnun etmek ayni zamanda da yeni miisteriler elde etmek i¢in c¢abalarken, kar ve
zarar hesabmi dogru yapabilmek icin yeniden yapilanmaktaydilar. Gelisen bilgi
teknolojileri sayesinde, insan giiciine destek olacak yeni uygulamalar yayginlasti.
Onceleri sadece veri bankasi olarak kullanilan sistemlerin, islem gii¢lerini arttirmasiyla
sirketler tiim siireclerde daha kontrollii ve daha verimli ¢alisabilme yetenegini kavustu

(Payne, 2005).
MIY ’in ortaya ¢ikis nedenleri

e Kitlesel pazarlamanin gittikge pahal1 bir miisteri kazanma yolu olmasi

e Pazar paynin degil miisteri payimnin 6nemli hale gelmesi

e Var olan miisterinin degerinin anlasilmasi ve bu miisteriyi elde tutma c¢abalarina
gerek duyulmasi

¢ Yogun rekabet ortami

e Iletisim teknolojileri ve veri tabani sistemlerinde yasanan gelismeler

MIY, heniiz gelisimini tam olarak tamamlamamis olmakla birlikte, uygulama

alanlarinin yayginlagmasi ve teknoloji ile biitiinlesmis bir felsefe oldugunun bilincine



varilmasiyla MIY, yeni yiizyilda firmalarin hayatlarim  siirdiirebilmeleri igin

benimsenmesi ve uygulanmasi gereken anlayis olarak ortaya ¢ikmistir (Gel, 2003).

MIY’in temelleri 6zellikle rekabetin kendini agikga gdstermeye baslamasindan sonra
atilmistir. Cok sayida miisterisi olan veya ¢ok sayida iiriin/hizmet sunan ancak daha da
Oonemlisi rekabeti her an yasayan ve cogu serbest piyasa ekonomisinin olabildigince
dogru uygulandigt Amerika’da faaliyet gosteren biiyiikk sirketler, 1970’li yillarin
sonunda MIY kavramina énem vermeye baslamislardir. Bu donemde sirketler farkli bir
bakis agisiyla hareket edip, stratejilerini olusturmak igin misterilerin gergek

davraniglarin1 da anlamaya ¢aligmislardir (Gel, 2003).

1.2.2. MiY’nin tanim

MIY ’in birden fazla tanim1 yapilmustir. Bunlar su sekilde ifade edilebilir:

e MIY’in satista, pazarlamada ve hizmet siireclerinin miisteri odakli bir felsefe

etrafinda yeniden tanimlanmasini gerektiren bir siirectir (Odabasg, 2005).

e MIY, isletmenin tiimiine miisteri kavramim yerlestiren miisteri odakli olma
kiiltliriinii benimseyen bir strateji olarak tanimlanabilir. Uzun dénemli miisteri
iligkileri kurmay1 hedefleyen, buna bagl olarak karlilig1 amag edinen kavramdir.
Bu kavram pazarlama stratejileri ile bilgi teknolojileri arasinda koprii vazifesi

gortr (Ersoy, 2002).

e MIY, miisteri memnuniyetini kira doniistirmek amaci tasiyan, istedigi
miisteriye istedigi deneyimi yasatabilecek kabiliyette bir kurum felsefesi ve bu

hedefe ulagsmak i¢in gerekli insan, siireg, teknoloji yapilanmasidir (Dereli, 2004).

e MIY, farkli miisterilere farkli davranmak ilkesi {izerine kurulan bir pazarlama
yaklagimidir. Eger isletme, miisteriye, isletmeye sagladigi mevcut ve potansiyel

degere uygun olarak farkli davranis sergilerse, bu durum isletmeyi, miisteri



goziinde farklilastiran bir konuma getirir. Farkli misterilere farkli davranista
bulunabilmek i¢in, oncelikle bu miisterilerin kimliklerini belirlemek, diger bir
ifade ile miisteriyi tanimlamak gerekmektedir. Bu nedenle, isletmeler
miisterilerini kisi olarak tanidiklari, ya da bir diger anlatimla karli ve karsiz
miisterilerini ayirabildikleri Olglide miisterilerine bekledikleri pazarlama
hizmetini verebileceklerdir. Bunun igin isletme, miisteri kimlik bilgisi seklinde
bir miisteri tanimlama sistemi olusturabilir. Bu sistem, bir miisteriyi, diger
miisteriden ayiran, isletmenin bu miisterisi ile zaman i¢indeki iligkilerini
izlemesine olanak saglayan ya da miisteri ile bire-bir temasa ge¢gmesine yardimci
olan bilgilerden olugmaktadir. Bu ¢ergevede igsletmenin asagida yer alan sorulara

yanit bulmasi gerekmektedir (Kirim, 2001: 60-63).

-Isletmeniz kag tane miisteriyi kisisel olarak taniyor?

-Isletmenin tiim miisterilerini iceren bir veritabani (database) mevcut mu?
-Isletmenin bu veri tabani ne kadar giincel tutuluyor?

-Veri tabaninda miisteri hakkinda hangi ayrintida bilgi bulunuyor?

-Miisteri kimlik bilgilerini edinebileceginiz diger bilgi kaynaklart mevcut mu?

-Elde edebileceginiz miisteri bilgisini artirmanin degisik yontemleri mevcut mu?

MIY, herhangi bir béliimiin tek basina dne ¢ikmasini engelleyen ve koordineli
olarak uygulanan biitiinlesik bir pazarlama servis ve satis stratejisidir (Kallkota,
1999).

MIY, miisteri degerinin artistm ve degerli miisterilerin yasam boyu sadik
kalmasim1 saglayarak satin almaya yonelmesini saglayan dogru araglar

kullanmay1 miimkiin kilan bir alt yapidir (Dyche, 2012).

Philip Kotler’e gére MIY, miisterilerle etkin veritabanlar1 yardimiyla bireysel

iliski kurarak mitkemmel gercek zamanli hizmet saglayan is stratejisidir (Kotler,
2003).



1.2.3. MIY’nin mimarisi

MIY mimarisi Sekil 1.1’de goriilecegi gibi; Operasyonel MIY, Analitik MIY, Isbirlikci
MIY olmak iizere {i¢ unsurdan olusmaktadir. Operasyonel MiY; On Ofis ve Arka
Ofisten boliimlerinden olusmaktadir. Operasyonel MIY siirecinde; miisteri veri taban,
Analitik MIY de ise miisteri islemleri bazinda veri ambar1 olusturulur. Isbirlik¢i MIY

ise miisteri ile iligkilerin kuruldugu arayiizdiir.

Operasyonel MiY Analitik MIY
>

| . T | . -
_|ERM Tedarik Eski
Arka Ofis  [siparis e Finciri | Program ;
Yonetimi Yonetimi Sistem
T T
.. . Mliister Satis Pazariama
On Ofis | servisi Otomasyonu || Otomasyonu
7 i ¥
¥ ¥ ¥ '|'
Mobil Sahada Magteri Migters
Nahil Ofis Sans Satis ﬁl;}“ﬂf Profili
gz
Miisteri Temas Telgfon/5es| |Konferans Faks, Internet Yiz Yize
Mektup Temas

Isbirlikci MIY
Sekil 1.1. MIY Mimarisi (Ezerce, 2008)

Operasyonel MIY; isletmelerin siparis yonetimi, tedarik zinciri yonetimi, servis satis
otomasyonu, pazarlama otomasyonu, saha servisi, mobil satis gibi operasyonel isleyisini
icermektedir. Pazarlama satig faaliyetleri ile baglayan siiregte sipariglerin alinmasi ve

yerine getirilmesi, satig sonrast destek hizmeti kapsam igerisindedir (Ezerce, 2008).

Analitik MIY, isletme performans ydnetimini icermektedir. Operasyonel kisim ve temas
noktalarinda olusan tiim bilgilerin derlenmesini ve detayli analizini icermektedir.
Analitik MIY’de miisteri islemlerinin detayli analizi ile miisteri davramslarinin

anlagilmasini saglayan anlaml istatistikler elde edilmektedir. Elde edilen bu raporlara



gdére uygun MIY satis ve pazarlama stratejileri gelistirilmektedir(Taspiar, 2006).
Analitik MIY, uygulamalarin operasyonel tarafi ile yaratilan verilerin incelenmesi
neticesinde, performansin yonetimine dair kararlarin alinmasimi saglamasidir. Bu
yiizdende veri ambarlarinin alt yapisinin kurulmasi esastir. Analitik MIY, isletmelerin
mevcut ve potansiyel miisteriye yonelik ihtiyaclarinin, firsatlarin kagirilmamasi, risk ve

maliyet unsurlarinin bir arada diisiiniilmesini saglayan bir calismadir (So6ziigiizel, 2004).

Analitik MIY, miisteri odakli bir kurumun en énemli uygulamalarindan birisidir. Kurum

ve miisteri arasinda adeta bir koprii vazifesi gormektedir (Mamakli, 2005).

1.2.4. MIY’nin bilesenleri

MIY standart olarak insan, Is Siirecleri ve Teknoloji bilesenlerinden olusmaktadir.

MIY bilesenlerine, MIY’nin kapsami agisindan bakildiginda, bilesenlerin yapidaki
yerleri asagidaki gibidir:

Insan — Operasyonel MIY, isbirlik¢i MY

Siireg — Operasyonel M1Y, isbirlik¢i MIY

Teknoloji — Operasyonel MIY, Analitik MIY, isbirlik¢i MIY *dir (Akga, 2007).

MIY *nin bilesenleri asagida ayrintili olarak anlatilmistir.

1.2.4.1. MIY insan bileseni

Insan bileseni MIY nin ve miisteri odakli yeniden yapilanma projelerinde en temel
unsurudur. MIY yolculuguna ¢ikan isletme ciddi bir degisim igerisine girecektir ve
isletme kiiltiirii bu degisim programinin basarisinda en belirleyici rolii oynamaktadir
(Taspmar, 2006: 38). Unutulmamasi gereken bir konu vardir ki, 0 da MIY projeler,

yazilimlar ve danigmanlar ile degil o isletmenin insan kaynagi ile yapilir (Oguz, 2004).



1.2.4.2. M1Y is siirecleri bileseni:

Uretim isletmelerinde, 1995-2000 yillar1 arasinda yasanan BPR (Business Process Re-
Engineering) c¢aligmalari isletmenin tiim islemlerinin sifirdan masaya yatirilip gozden
gecirilmesi ve yeniden kurulmasmi igermekteydi ve ne yazik ki ¢ok basarisizlikla
sonuglandi. Basarili olmamasimin temel sebebi c¢alismalarin vizyon ve stratejiden
yoksun olmasiydi. Siirecler gozden gegirilecekti ancak ne i¢in gegirilecegi bilinmiyordu.
MIY ile birlikte, BPR (Bussiness Process Re-Engineering) tiirkce karsiligi olan is
sliregleri yapilandirma, biraz degiserek miisteri odakli yapilanma olarak CPR (Customer
Process Re-Engineering) yeniden karsimiza ¢ikmistir. Tiim siiregler artik miisteriye en

fazla deger saglayacak sekilde siizgecten gegirilmelidir ( Online ERP, 2013).

MiY’de siire¢ yonetimi, oOncelikle miisterileri dinlemekle, miisterilerin sirketten
beklentilerini ve bu sirketten nasil bir tiriin beklediklerini ve bu triiniin kendilerine
hangi sekilde ulagtirilmasini istediklerini anlamakla baglar. Daha sonra karli olma
potansiyeline sahip olanlar ve olmayan miisteriler tespit edilerek belirlenmelidir.
Bundan sonra boliimlere ayrilmis miisterilerin, her kademedeki miisterilerin ihtiyaglari
belirlenip ihtiyaca yonelik beklentilerini karsilayacak konularda bilgiler toplanmalidir

(Kirim, 2001: 52).

Diinyada kabul gérmiis MIY uygulama asamalar1 asagidaki gibidir. Oncelikle
isletmenin MIY projesine ihtiyag duyup duymadig: arastirilmali ve isletmenin MIY

projesine ihtiya¢ duyduguna karar verildikten sonra asamalar izlenmelidir.

i.  Hazirhk Asamasi

MIY caligmalarinin en &nemli asamasi hazirlik asamasidir. Basari veya
basarisizlik biiyiik oranda bu asamada belli olmaktadir. Bu nedenle énce MIY
projesinin boyutuna karar verilmeli ve karar verilen uygulamaya inanilmalidir.
Isletmelerde MIY projelerini uygulayanlar, sadece konu ile ilgilenmis olmak,
MIY’i yalmz giiciinii arttirma amaci ile yeniden yapilanma araci olarak

gormelidirler (Mamakli, 2006).



ii.  Planlama Asamasi
MIY projelerinde planlama asamasi dogru is stratejilerinin belirlenmesi
gereken boliimiidiir. Firma dis1 unsurlar; Pazar, miisteri, rakipler ve firma igi
unsurlar; is yapis bi¢imi, iirlinler incelenerek is stratejilerine ulasilmalidir

(Mamakli, 2006).

iii.  Tasarim Asamasi
Bu asamada miisteri odakli yeniden yapilanma i¢in Once miisteriler
tanimlanmalidir. Daha sonra ihtiyaclar1 ve degerlerine gore siniflandirilmali
ve onlara en dogru ortamlarda miisterilerle geri beslemeli iliskiler
kurulmalidir. Bu iliskiler her seferinde isletme hizmet ve lriinlerinin bu
ihtiyact ve talebi dogrultusunda degistirilmesini kapsayacaktir (Kirim, 2001:

70).

iv.  Uygulama Asamasi
Uygulama asamasi tasarlanan sistemin hayata gegcirilecegi asamadir. Bu
asamada mevcut sistem ile tasarlanan sistemin farklar1 c¢ikarilarak yeni
sisteme hangi siireg igerisinde gegirilebilecegi analiz edilmelidir. Isletmelerin
MIY wuygulamalarmi hayata gegirebilmeleri icin asagidaki asamalari
gergeklestirmeleri gerekmektedir.
o Iliski Bazli Pazarlama Stratejisi
o Islevsel Rollerin Yeniden Tasarlanmasi

o Is Siireclerinin Yeniden Tasarlanmasi

1.2.4.3. MIY’de teknoloji bileseni:

MIY kavraminin ve uygulamalarinin bu derece popiilerlik kazanmasini temel yazilim ve
teknolojideki gelismeler sayesinde olmustur. Ne var ki bu gelisim siireci, potansiyel
kullanicilar iizerinde MIYde sadece yazilimdan ibaret oldugu gibi yanls bir diisiinceye
sebep olmustur. Oysaki ¢ogu yazilimda oldugu gibi projelerin basarisinda insan faktorii

¢ok 6nemlidir.



Ancak yine de isletmeler degisime ayak uydurabilmek, yeni stratejiler gelistirebilmek
ve bunlar1 uygulayabilmek i¢in alt yapilarini, teknolojilerini ve enformasyon
sistemlerini biitiinlestirebilen sistemlerle donatmak zorundadirlar (Taspinar, 2006: 24-
36).

1.2.5. MIY’nin siirecleri

MIY de siireg, ilk olarak miisteriler hakkinda olabildigince bilgi toplamaya dayanir. Bu
anlamda daha &nce belirtildigi gibi bu sistem (MIY), yaratilan felsefenin arkasinda
yiiksek bir teknolojiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen verilerin 1s18inda miisterilerin
gruplandirilmasi, karakteristik 6zelliklerinin cikarilmasi ve son olarak dogru iiriiniin
dogru miisteriye yonlendirilmesini saglar (Giildiir, 2007). Bu siire¢ asagidaki sekilde

aciklanmugtir.

1.2.5.1. Miisteri secimi

MIY siirecinin bu asamasinda &zellikle hedef kitlesinin belirlenmesi, miisterilerin
siniflandirilmas1 ve ana amaci isletmeye kar saglayacak miisterinin bulunmasidir.
Ozellikle MIY kampanyasinin, temel planinin olusturuldugu ilk asama olmas1 agisindan
cok dnemlidir. Miisteri siniflandirma siireglerinde amacg en karli miisteri grubunu tespit

edip bu gruba yonelik kampanyalarin planlandig1 agsamadir. Bu asamada:

e Hedef Kitlenin Belirlenmesi: isletmenin hitap etmek istedigi miisteri yas ve
gelir aralig1 belirlenmektedir.

e Boliimlendirme: Belirlenen hedef kitlenin miisteri profili belirlenerek, kitle yas,
gelir ve miisteri profiline gore boliimlere ayrilmaktadir.

e Konumlandirma ve Marka/Miisteri Planlamalari: Miisteri profiline uygun marka
ve Uirtin konumlandirmalar1 yapilmaktadir.

e Miisteri kazanilmasini saglayacak cesitli kampanyalar hazirlanmaktadir.

e Yeni Uriin Lansmanlari: Belirlenen miisteri ihtiyaglar1 dogrultusunda yeni

tirlinler tasarlanarak, pazara sunulmaktadir.



1.2.5.2. Miisteriyi elde tutma

Miisteriyi elde tutma asamasinda Onceden iiriin ve hizmet satin almis miisterinin elde
edilmesi asamasidir. Bu asama miisteriyi kaybetmemek ve dolayisiyla onun i¢in veya
onun yerine gelecek miisteriyi kazanmak icin yapilacak olan islemlerin ve maliyetlerin
onlenmesini saglar. Bu amag i¢in, miisterinin beklentileri iyi takip edilmeli ve tekrar
benzer iirlinlere yonelmesi saglanmalidir. Miisterinin sirket bazinda algilanmasi ve
taninmasi, kisisel bilgilerinin defalarca sorulmasinin engellenmesi, miisteriye dogru
zamanda ve dogru kanaldan ulasilmasinin saglanmasi bu asamada dikkat edilmesi

gereken diger hususlardir.

1.2.5.3. Miisteriyi edinme

Miisteri edinme evresinin amaci ise satis gerceklestirmektir. Miisteri se¢imi evresinde
belirlenen isletmeye kar saglayacak miisterilere satis yapma stratejileri olusturulmalidir.
Bu cercevede ihtiyag analizleri yapilarak, satis saglayacak teklifler miisterilere

sunulmaktadir (Gtildiir, 2007).

Secilen miisterinin kazanilmasi i¢in yapilan tiim ¢alismalar, 6zellikle satis gayretleri bu
eksene yerlesmektedir. Bu evrenin asil amaci satisi gerceklestirmektir. “Belirli bir
misteriye en etkili yoldan satis nasil yapilir?” sorusunun yaniti bu evrenin amacini
olusturmaktadir. Thtiyag analizleri, teklif olusturma gibi adimlar bu evrede yapilan

eylemler olarak tanimlanabilir (Aksoy, 2002).

1.2.5.4. Miisteri biiyiitme ve derinlestirme

MIY nin son evresi “Miisteri Derinlestirme” evresidir. Pazar pay: anlayis1 yerine, artik
sadik hale getirdiginiz miisterinin clizdanindaki payimi arttirmak i¢in yapilan ¢alismalar
da bu evrede odaklanmaktadir. Kazanilmis bir miisterinin sadakat ve karlili§inin uzun
siire korunmasi ve miisteri harcamalarindaki payin yiikseltilmesi i¢in gereken adimlari

igerir.

10



Bu siirecte var olan miisterilere, {iriin satigin1 arttirmak icin ¢apraz satis kampanyalari
kullanilir. Bu kampanyalar, miisterinin veri tabanindaki bilgileri kullanilarak miisteri

ihtiyaclarini tespit edip, ona uygun {iriinii miisteriye sunma siirecidir.

1.2.6. MIY’nin amaclar

MIY taniminda da belirtildigi gibi MIY pazarlama stratejisidir. Strateji ile anlatilmak
istenen rakiplerden farkli olabilmek i¢in uygulanmasi gereken yontemler biitiinii ifade

etmektedir. MIY "nin amaglarim sdyle siralamak miimkiindiir: (Kirim, 2001: 104)

e Miisteri iliskilerini karli hale getirmek
e Farklilagma saglamak

e Maliyetin azalmasini saglamak

e Isletmenin verimini saglamak

e Isletmenin verimini arttirmak

e Uyumlu faaliyetler saglamak

e Miisteri taleplerini karsilamak

Bu amaglara istinaden firmalarin amaglari ise iki tiirliidiir; sirketin ulasabilecegi en ¢ok
sayida karli miisteriye ulagsmasi, digeri ise daha az sayida karli miisteriye ulagmasidir.
Ikinci amag firmalarin karlarini maksimize etmek istediklerinde ortaya ¢ikar. Dell
Bilgisayar, Chevrolet ve Docker’s ulasabildikleri en ¢ok sayida karli miisteriye ulasma
amacin1 benimserken; Apple Bilgisayar, Porsche ve Armani daha az sayida karli

miisteriye ulagma amaci benimsemektedirler (Bergeron, 2002).
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1.2.7. MIY’nin sagladig1 avantajlar

MIY isletme ve miisterinin iliskisi iizerine kurulmustur. Etkili olabilmesi icin miisteri

merkezli ve miisteri ile i¢ ice olmas1 gerekmektedir. MIY miisterinin ne zaman nerede

ve nasil bir sekilde isletme ile baglantiya gecildigini gostermelidir (Ozgener ve Iraz,

2006). Miisteri iligkilerinin sagladigi avantajlar su sekilde siralanabilir:

Miisteri Tatmini: Miisterinin tatminini saglamak ve sadakatini arttirmayi
amagclamaktadir. Isletmelerin ana amaci, miisterinin sadakatini yukariya tasimay1
amaglamaktadir. Miisteriye daha iyi hizmet vermek i¢in miisteriyi tanimak, ona
0zel hizmetler sunmak, sikayetleri dinlemek ve onlart ¢6ziime ulastirmak,
sadakatini odiillendirmek ve bunlarin dahilinde miisteri tatminini arttirmak
MIY nin baslica gorevlerindendir(Uckan ve ark., 2003). Ayrica MIY’nin bir
diger gorevi de isletmeyi terk etmis eski miisterilerin yeniden kazandirilmasidir.

MIY ’nin bu duruma katkis1 %10 ile %20 arasinda degismektedir (Duran, 2006).

Maliyetleri Diisiirme: Mevcut miisterilere ek yapilacak ilave satiglar, miisteriyi
muhafaza etmekle birlikte miisteri paymi arttirma olanaklar1 toplanip; bu
toplamdan satis maliyetlerinden ve pazarlama iletisimi faaliyetlerinden
saglanacak tasarruf ve isletme i¢i maliyetlerin toplami c¢ikarildiginda

maliyetlerdeki azalis ortaya ¢ikacaktir (Acuner, 2005).

Karhhig1 ve Gelirleri Arttirmak: MIY isletmelerin degerli miisteri oranini
yiikselterek, kar oranina direkt katki saglanmaktadir. MiY’nin en temel
amaglarindan birisi, miisteriyi yasam boyu elde tutmak, onlari tantyarak degisen
ithtiyaglarina gore daha farkli veya fazla nasil satabilecegini diisiinmek. Capraz

satis olanaklarini arttirmaktir (Acuner, 2005).

Daha iyi miisteri hizmeti: MIY uygulamalar ile miisterileri boliimlere ayirip
bu yolla onlar1 yakindan takip etmek miimkiindiir. Hedef miisterilere daha iyi
hizmet sunma ve miisteri sadakati saglama imkani elde edilmis olunacaktir

(Acuner, 2005).
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Sonug olarak MIY hem isletmeler agisindan hem de miisteriler agisindan birgok avantaj
saglamaktadir. Miisterilerini taniyabilen, miisteri iliskilerini yonetebilen isletmeleri
MIiY’den sagladiklar1 kazanclar ellerindeki somut verilere de bakilarak
anlasilabilmektedir. MIY uygulayan isletmelerde ciro, maliyet ve kalite durumu su

sekilde olmaktadir (Aydin, 2006).
Ciro

v’ Capraz satislarda %0,5 ile %S5 arasinda artis
v Miisteri basina ciro artis1 %20 kadar

Malivet Iyilesmesi

v' Pazarlama kampanyalarini gelistirme maliyetlerinde %10’a kadar iyilesme

Kalitede Iyilesme

v' Tekliflere geri doniis oranlarinda %10°dan %100’{in iizerine ¢ikan oranlarda
artis
v Misterilerin tutulmast : %5 ile %25 oraninda artis

v Miisteri tatmini :%10’dan %350 nin tizerine ¢ikan oranlarda artis goriilmektedir.

1.3. MiY’de Veri Madenciligi

MIY, miisteriler hakkinda detayli bilgiye ulasmayr zorunlu kilan ve bu sayede
misteriler ile siirekli ve birebir iligki kurmay1 saglayan stratejik bir yaklagimdir (Kirim,
2001: 82). lyi bir MIY sistemi miisterileri en iyi sekilde tanimay1 hedefleyenler. MIY,
miisterilerin dilek ve beklentilerini belirledikten sonra, buna uygun strateji gelistirmeyi
de kapsamaktadir. Giiniimiizde VM isletmeler i¢in ¢ok onemli bir unsurdur. Dogru
bilgiye ulagsmak, dogru raporlamalara ve dogru sonuglara varilmak isteniyorsa, kaliteli
veriye sahip olmak gereklidir. Ancak VM uygulamalar1 ile biiyiik sirketlerin veri
tabanlarinda yer alan kayitlar anlamli bilgilere donistiiriilebilmektedir (Michael ve
Gordon, 2000).

Giiniimiizde MIY olduk¢a yaygin olarak kullanilan bir kavram haline gelmistir. Iyi bir

MIY sistemi miisterileri en iyi sekilde taniyan ve nelerden hoslanip hoslanmadiklarini
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anlamay1 gerektirmektedir. MIY miisterilerin isteklerini ve beklentilerini belirledikten
sonra buna uygun strateji gelistirmeyi de kapsamaktadir. VM, MIY uygulamalarinda
oldukca 6nemli bir role sahiptir. VM uygulamalar1 kullanarak biiyiik sirketlerin veri
tabanlarinda yer alan kayitlarla anlamli bilgilere donistiiriilebilmektedir (Michael ve
Gordon, 2000).

VM biyiik verilerden anlamli bilgiler edinilmesini ve veriler arasindaki iligki
belirlenmesini saglamaktadir. Ornegin sepet analizi ile hangi miisterilerin hangi iiriin
birlesimlerini satin aldiklarinin belirlenmesi bu konuda yapilan énemli bir ¢alismadir.
Bu analiz sonucu elde edilen sonuglar kampanyalarda hedef kitlenin daha dogru
belirlenmesi ve iriinlerin raflara yerlestirilmesi gibi kararlarda, dnemli karar destegi
saglamaktadir. Pazarlama ve perakende sektoriinde satis terminalleri ve kodlama
sistemleri sayesinde veriler sistematik olarak toplanmaktadir. Magaza aligveris kartlar
ve kredi kartlar1 sayesinde yapilan aligverisin miisteri ile iliskilendirilmesi

saglanmaktadir.

Isletme igin Kkaliteli bilginin taninin belirlenmesi ve sistemin uygulayicilarina iyi
anlatilmas1 gerekmektedir. Veri aktarma siirecinin isletmenin kurumsalligi ve
devamliligi  i¢in temel oldugu kullanicilara ¢ok iyl izah edilerek sistemde

uygulanmasi gereken kurallar ve beklentiler 1yi tanimlanmalidir (Cigek, 2007).

Bu uygulamalarin gergeklestirilebilmesi icin 6zellikle verilerin toplanmasinda pazara
yonelik stratejik bilgilerin olusturulmasinda ve pazarlama planlamasinda VM 6nemli bir
ara¢ olarak kullanilmaktadir (Simsek, 2006). Isletmeler VM araglarmi kullanarak
misterilerinin tiiketim davranislarini, harcama kaliplarini ortaya ¢ikarirlar ve bu bilgileri

gelecege yonelik kararlarinda ve stratejilerinde kullanirlar (Tezcanlar, 2007).
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1.4. Literatiirde Veri Madenciligi ve MIY

VM 1990’1 yillarda ortaya cikmistir. Online veri tabani olan Science Direct’te
1960’dan giiniimiize kadar bir literatiir taramas1 yapildiginda VM ile ilgili olarak 1240’a

yakin makale oldugu goriilmektedir.

Asagida VM konusunda ve VM’nin MiY’de uygulamalarina iliskin &rnekler yer

almaktadir.
2012

Rodpysh ve arkadaglari, tiim miisteri iligkileri yonetimlerini ve veri madenciligini
tanimlamislardir. Ayrica teknik ve MIY’deki veri madenciligini uygulamalarmin
arasindaki etkilesim faktorlerini arastirmislardir. Bu amagla VM ve MIY iizerine eski
caligmalar ve raporlar1 baz alarak; VM ne etkileri ve biiylik veri tabanlarindaki degerli
olabilecek miisterileri tespit edip ayrica degerli olabilecek miisterileri ¢ekerek
gelistirmek ve daha ileri gétliirmek icin degerli miisterilerdeki gizli verileri agiga
cikarmanin ve daha ileriye gétiirmenin yontemlerini incelemislerdir (Rodpysh ve ark.,
2012)

Babu ve Bhuvaneswari, VM ve miisteri iliskilerinde VM tekniklerini kullanarak MIY
sistemini verimligini gelistirmislerdir. Temel olarak miisterilerin gegmise doniik veri
tabindaki bilgilerine dayanmaktadir, bu g¢alismada miisterilerin sirkete getirdikleri
karlilik ve islem sikliklar1 ele alinarak en uygun miisteriler secilmistir ve se¢ilen uygun
miisteriler veri tabanindaki diger miisterilerle karsilastirmiglardir. Bunun sonucunda
etkin bir verimli miisteriler etkin bir sekilde elde tutulmaya devam etmis oldugunu

ortaya koymuslardir (Babu ve Bhuvaneswari, 2012).

Wang ve Pang, VM’de miisteri iliskilerini incelemek {izere bir alisveris merkezinin
islem verilerinden yararlanarak VM algoritmalarindan olan Apriori ve Fuzzy
algoritmalarina uygulamislardir. Bu ¢alismanin sonucunda eski miisteri bilgilerinden
faydalanarak yeni miisterileri ¢gekmeye yonelik kriterlerini ve degerli miisterileri agiga

¢ikarmiglardir (Wang ve Pang, 2012).
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Peyman ve Safanaz, BY (Bilgi Yonetimi), MIY ve VM aralarindaki iliskiyi aciga
cikarmiglardir. Demografik veriler 1s18inda bu verileri istatistik  uygulayarak

aralarindaki iliskileri gézlemlemislerdir (Peyman ve Safanaz, 2012).
2011

Khajvand ve Tarokh, Misterilere ait degerli bilesenleri bdliimlere ayirarak analiz
etmisler, misterilerin daha ¢ok son yillardaki elde tutulma yillarindaki artis siralamasina
gore gizli Oriintiler kesfedilerek miisterilerin demografik 6zellikleri kiimeleme
algoritmas1 kullanilarak saptanmistir. Misteriyi elde tutma yilim1 arttirmayi

hedeflemislerdir (Khajvand ve Tarokh, 2011).

Wang ve Wu, VM tabanli Banka sektoriinde miisterileri iligkileri arastirmasinda
miisterilerin demografik 6zelliklerinden faydalanarak aylik kredi kart1 aligverislerinden
finansal ftriinler alinma sikligi karar agaglari algoritmalarindan faydalanilarak

kesfedilmeye calisilmistir (Wang ve Wu, 2011).

2006

Boginski ve Butensko, ¢apraz korelasyon ve kiimeleme tekniklerini kullanarak hisse

senedi piyasalarinin yapisal 6zelliklerini ortaya koymuslardir (Boginski ve ark., 2006).

Liu, Shue ve Lee, IPS (Internet Servis Saglayic1) endiistrisinde kullanicilarin genel ag
kullanma oriintiilerini ortaya ¢ikarmak ve miisteri iliskilerini giiclendirecek stratejiler
gelistirmek amaciyla nitelik odakli indirgeme yontemini(AOI) kullanmiglardir (Liu ve
ark., 2006).

2005

Liu ve Shih, AHP ve birliktelik kurali yontemlerini birlestiren bir 6neri metodolojisi
gelistirerek miisterilerin yasam Omrii degerlerine gore yani miisterinin elde tutulma

omriine gore bolimlere ayirmislardir (Liu ve Shih,2005).
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Huang, Chen ve Wu, kiimeleme tekniklerini kullanarak dagitim merkezleri i¢in bir

siparis yonetim sistemi gelistirmiglerdir (Chen ve ark., 2005).

Chen, Chi ve Hwa, perakende endiistrisinde etkin pazarlama kampanyalar1 diizenlemek
amaciyla davranigsal miisteri verileri madenciligi ¢alismasimi gergeklestirmislerdir (Lin
ve McClean, 2001).

Wang ve Hung, veri madenciligi teknikleri ile bir telekomiinikasyon sirketi i¢in miisteri

karlilik yonetim sistemini gelistirmislerdir (Hung ve ark., 2005).

2004

Last ve Kandel, karar agaglari algoritmasini kullanarak yari iletken endiistrideki bir

fabrikada tiretim planlama uygulamasi gergeklestirmislerdir (Last ve Kandel, 2004).

Hsieh, bir bankanin kredi kartt miisterileri i¢in sinir aglar1 ve birliktelik kurallarini
kullanarak bir davranissal skorlama modeli yaratmig; miisterileri davraniglarii ve
karakteristiklerine gore farkli gruplara ayirarak her grubun karakteristiklerine uygun
yOnetim stratejileri 6nermek suretiyle miisteri sadakatini artirmay1 hedeflemistir (Hsieh,

2004).

Hwanng, Jung ve Suh, miisterinin ge¢miste yarattigi potansiyel degeri ve rakip sirketi
tercth etme olasiligim1 dikkate alarak, lojistik regresyon, sinir aglar1 ve karar agaci
tekniklerini kullanmak suretiyle bir miisteri yasam omriinii yani elde tutuldugu siireyi

kullanarak modeli gelistirmislerdir (Hwang ve ark., 2004).

2002

Cox ve Lewis, celik endiistrisindeki bir fabrikada yaptiklar1 uygulamada yapay sinir
aglar1 yonetimini kullanarak iiriiniin istenilen kalite standartlarin1 saglamasi i¢in gerekli

girdi miktarlarini saptamislardir (Cox ve ark., 2002).

Kim ve Lee, genetik algoritmaya dayali ¢oklu siniflayicilari birlestirerek e-ticaret
miisterilerinin satin alma davraniglarinin tahmini i¢in bir model gelistirmislerdir (Kim

ve Lee, 2002).
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2001

Caskey, genetik algoritma ve sinir aglar1 teknikleri ile bir fabrikadaki calisma

kosullarini1 ortaya koymus ve bu kosullar iyilestirici isletme stratejileri Onermistir
(Caskey, 2001).

Bayram (2001), veri madenciligi tekniklerinden karar agaglari, kiimeleme analizleri ve
lojistik regresyon analizlerini kullanarak kablosuz iletisim endiistrisinde misterileri
segmentasyonunu ve ayrilacak misterilerin  tahmin modelini ortaya koymustur
(Bayram, 2001).
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veritabanm ve Veri Ambari

2.1.1. Veritabani sistemleri

Gilinliik hayatta veri ile bilgi es anlamli kullanilmaktadir. Ancak diizenlenmis bir veri
bilgiye doniismektedir. Veriler kendi basimna degersizdir. Bilgi, bir amaca yonelik
islenmis bir veridir. Veriler eskiden dosyalar halinde tutulmaktayd: ve karmagik dosya
yapilari, ¢cok sayida dosyalar arasindaki iliski ve kullanicilarin dosyalara erisimi s6z
konusu oldugunda geleneksel dosya sisteminin yetersiz kaldig1 gériilmiistiir. Bu sorunu
¢ozmek i¢in gilinimiizde veriyi saklama ve erisim konusunda yeni yazilim
teknolojilerine yonelme baglamig ve veritabani sistemlerini olusturmak ve veriyi
yonetmek iizere VYS (Veritaban1 Yonetimi Sistemleri) ortaya ¢ikmustir. (Ozkan, 2008:
14,20).

2.1.2. Veri ambar

Veritabani sistemlerinin karar destek uygulamalarinda gereksinimleri karsilamakta
yeterli olmamasi nedeniyle, gereksinime bagli olarak verinin farkli bicimde saklanmasi
ve veriye hizli erisimin saglanabilmesi i¢in farkli yontemler aranmaktadir. S6z konusu
veriler bazen o kadar biiyiiktiir ki verileri geleneksel veri taban1 yontemleri ile islemek
olanaksizdir. Bunun sonucu olarak “Veri Ambar1” kavrami ortaya ¢ikmustir. Belirli bir
doneme ait caligmaya yonelik konu odakli olarak diizenlenmis ve birlestirilmis ve
sabitlenmis isletmelere ait veri tabanlarina veri ambari denilir. Veri ambar1 (data
warehouse) iligkili verilerin sorgulanabildigi ve analizlerinin yapilabildigi biitlinlesik bir

bilgi deposudur (Ozkan,2008; Déslii, 2008; Silahtaroglu, 2008:14,20).

2.1.3. OLTP(On-line Transaction Process)

Bir kurumun giinliik verilerinin islendigi ortamlara OLTP (On-line Transaction Process)
sistemler ad1 verilmektedir. Ornegin bir isletmenin sahip oldugu stok sistemi ile depoya
giren ¢ikan iirlinler ve 6demeleri izlenebilir. Stoklarla ilgili tiim islemler veri tabanina

kaydedilir. Bu kayitlara dayali olarak cesitli belge ve raporlar iiretilir. OLTP
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sistemlerine iligkin veri tabanlarina veri kaydedilebilir, veriye erisilip raporlana bilir
veya istendiginde silinebilir. Veri ambarlari, veri tabanlarindan daha fazla veriyi
saklama Kkapasitesine sahiptir. OLTP uygulamalarina olanak saglamistir. OLTP
uygulamalar1 veri tabanlarindan veri silme, degistirme ya da veri ekleme gibi islemleri
icermektedir. Bu islemler SQL(Structured Query Language) sorgulama dili ile
gerceklesmektedir.

OLTP, operasyonel verinin veri tabanlarina aktarilmasina yardimci olan bir islem
stirecidir. Bu siire¢ verilerin kayit edilmesinden giincellenmesine kadar uzanan bir
stirectir. Veri ambarindan ziyade veri tabani tizerinde gerg¢eklesen islemler, genel olarak
veri yiiklenmesi asamasinda kullanilmaktadir. OLTP’nin amaci veri setinin en az hata

ile veri tabanina aktarilmasini amac¢lamaktadir.

2.1.4. OLAP(On-line Analytic Processing)

Veri ambarlar1 daha ¢ok karar destek sistemlerine yonelik veri saklama araclaridir. VM,
OLAP (On-Line Analytical process) gibi uygulamalara olanak saglamaktadir. OLAP
verilere analiz yapilmasina, raporlanmasina olanak saglayan islemler biitiinidiir. Bu
siire¢ tamamen veritabanlarindan bagimsiz olarak gergeklesir. Biitiin analizler veri
ambari iizerinde yapilarak cevrimigi islem silirecini olusturur. Bu siire¢ sadece karar
vericiye daha saglikli karar vermesine olanak saglayan tiim analizleri veri setine

uygulama olanag vermektedir (Kasap, 2007).

OLAP hepimizin siklikla kullanmis oldugu iliskisel veritabanlarinda depolanan
enformasyondan ¢ok boyutlu veri kiipii kurmaya olanak saglayan bir teknolojidir.
Kullanicilar verileri karmasik problemlerde cevap vermek iizere kullanmaktadir.
OLAP’1in kullanim alanina dair bir 6rnek verecek olursak; ornegin bir sirket kendi
trtinlerini  belirledigi periyotlarda (hafta, onbes giin, ay, mevsim, yil vs.) hangi
subelerin, bayilerin iiriinlerinden ne kadar siparis ettigini, sattigin1 ve bunun gibi birgok

sorulara OLAP yardimiyla cevap verebilmektedir (Kocabas, 2012).

OLAP Veritabanlarmin Ozellikleri :
1. Cok kullanici destegi

2. Performans
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3. Esnek raporlama
4. Capraz rapor olanagi
5. Sorgulamalarda ayn1 performansi gosterebilme

6. Boyutlarda sinir olmamasi

Veri Marti: Veri ambarlarinin konulara gore diizenlenmis ve isletmenin satis veya
pazarlama gibi sadece belirli bir boliimiinii ilgilendiren, baska bir deyisle tek bir konu
ya da boliime odaklanan parcasina veri mart1 denir. Veri mart1 6zel amaglar i¢in tiretilir

ve kullanilir (Silahtaroglu, 2008: 18).

Han ve Kamber’e gore veri ambarlar1 ve OLAP sistemi ¢ok boyutlu veri modelleri
tizerine kurulmustur. OLAP islemleri arka planda bilgi ile ilgili 6grenilebilir verilerin
cikarilmasi ve verilerin farkli seviyelerde 6zetlenmesine olanak saglar. Cok boyutlu veri
modelleri veriyi veri kiipli(data cube) formunda incelemektedir. Veri kiipii, verinin ¢cok
boyutta modellenmesini ve incelenmesini saglar ve olgu tablosundan beslenen
boyutlar(dimension) ve Olglimler(measure)’den olusur. Boyutlar organizasyonun
kayitlarmi tutmak istedigi perspektifler veya varliklar ile ilgili iken 6lgiimler rakamsal

degerler, elde etmek istenen sonuglardir ( Han ve Kamber, 2006: 14).

OLAP islemleri; veri se¢imi, veri kiipti kurma ve veri kiipii iizerinde ¢evrimigci analizin
yapilacagi uygulama olmak {izere li¢ asgamadan olusmaktadir. Cok boyutlu veri kiipleri

tizerinde birgok OLAP islemi uygulanmaktadir. Bu islemler asagidaki gibidir:

e Detay azaltma (Drill-down)
e Detaylandirma (Roll-Up)
e Dilimleme ve pargalama (Slice and dice )

e (evirim (Pivot) vb.

Bir veri ambarimin olmasi, OLAP’a ihtiya¢ olmadig1 anlamina gelmez. Veri ambarlari
ve OLAP birbirini tamamlar. Veri ambar1 verileri uygun sekilde tutmaya ve kontrol

etmeye yarar. OLAP ise, veri ambari verilerini stratejik bilgilere doniistiirmeye yarar.
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2.2. Veri Madenciligi

2.2.1. Veri madenciligi kavram ve gelisimi

VM, biiyiik veri ambarlarinda tutulan verilerden otomatiklesmis modeller sayesinde
anlamli  bilgileri, iliskileri ve davraniglar1 ortaya ¢ikarma siireci olarak
tanimlanmaktadir. Bu siirecte, veri icinde Onceden pek fazla bilinmeyen veya
goriinmeyen desenler(pattern) oncelikle ortaya ¢ikarilmaktadir. Bu desenler genellikle
bilgiler arasindaki iligkilerin, siniflandirmanin, veri birlikteliginin ve tahminlemenin

sonucunda elde edilmektedir (Mitra ve Archarya, 2003: 24).

Ozkan’a gére VM, kurumlarda biriken veri icerisinden kurum i¢in yararli olanlar1 bulup

ortaya ¢ikarma isine denir (Ozkan, 2008: 37).

VM, verileri agiga ¢ikarma siirecidir. Bu slirecgte, veri i¢inde dnceden bilinmeyen veya
goriilemeyen desenleri ortaya ¢ikarilmaktadir. Bu desenler genellikle bilgiler arasindaki

iligkilerin, siralamanin, smiflandirmanin, veri birlikteli§inin ve tahminlemenin

sonucunda elde edilmektedir (Chu, 2005).

Islenmemis bir verinin bilgiye ¢evrilmesi zamanimiza kadar uzanan bir problemdir.
Giliniimiizde hizla gelisen teknoloji ile birlikte yazilimlar sayesinde veriler ¢ok hizl bir
sekilde depolanabilmektedir. Bu depolanan verilerden anlamli verilerin ¢ikarilmasi da
VM’nin gorevidir. VM, gelecekle ilgili tahminin yapilmasini saglayan baglanti ve
kurallarin yazilimlar kullanilarak bulunmasidir. Yakin gelecegin ge¢misten ¢ok fazla
farkli olmayacag1 varsayilirsa, gecmis veriden ¢ikartilmis olan kurallar gelecekte de
gecerli olmaya devam edecek ve ileriye doniik tahminlerin yapilmasina olanak

saglayacaktir (Alpaydin, 2000).

VM kullanilarak biiyiik veri yiginlarindan olusan veritabani sistemleri icerisinde gizli
kalmis bilgileri agiga ¢ikarmak miimkiindiir. Bu islem, istatistik, matematik disiplinleri,
modelleme teknikleri, veri tabani teknolojisi ve cesitli bilgisayar programlar
kullanilarak yapilir. VM biiyiik miktarda veriyi incelediginden dolay1 veri tabanlar ile
yakindan iligkilidir. Gerekli verilerin gerektigi zamanda hizla erisilebilmesi

gerekmektedir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan veri ambarlari, gilinliik kullanilan
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verilerin islemeye uygun hale getirilmis Ozetini veri tabanlarinda saklamayi amaclar

(Baykal, 2006 96).

VM, verilerin icerisindeki desenlerin, iligkilerin, degisimlerin, diizensizliklerin,
kurallarin ve istatistiksel olarak Onemli olan yapilarin yar1 otomatik olarak
kesfedilmesidir. Veriler arasindaki iligskiyi, kurallar1 ve 06zellikleri belirlemekten
bilgisayar sorumludur. Amag¢ daha onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit

edebilmektir (Dener ve ark., 2009).

VM’den kazanilan bilgi ¢esitli market analizleri, sahtekarlik algilama, miisteriyi tutma,
tretim kontrolii i¢in ve bilim kesif uygulamalart igin kullanilabilir. VM, bilgi

teknolojisinin dogal bir evriminin sonucu olarak goriilebilir.

2.2.2. Veri madenciliginin uygulama alanlari

VM farkli is sektdrlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin pazarlama,
bankacilik, sigortacilik ve elektronik ticaretle ilgili alanlardir. VM’nin uygulama
alanlar asagidaki gibi siralanmigtir (Baykal, 2006: 95-107; Ozkan, 2008: 37-39).

Pazarlama

e Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin tespit edilmesi

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya ¢ikarilmast
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin arttirilmasi

e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisteri kazanilmasi

e Pazar sepeti analizi

e MiY

e Miisteri degerlendirme

e Satis tahmini
Bankacilik

o Farkli finansal gostergeler arasinda gizli iligkilerin bulunmasi
e Kiredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

e Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi
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e Kiredi taleplerinin degerlendirilmesi
Sigortaciik

e Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

e Riskli miisterilerin Oriintiilerinin belirlenmesi
Elektronik Ticaret

e Saldirilarin ¢6ziimlenmesi
e E-MIY uygulamalarmin yonetimi

e Web sayfalarina yapilan ziyaretlerin ¢oziimlenmesi

2.2.3. Veri madenciligi siirecinin agsamalari

VM alt1 adimli fazda incelenebilir (Larose, 2005).
» Arastirma Probleminin Tespit Faz1 (Bussiness Understanding Phase):

Bu asama VM’nin en Onemli asamasidir. Arastirma probleminin konusunun
tanimlanmasi1 asamasini, arastirmanin amacini, mevcut durumunun degerlendirilip veri

madenciliginin amaglarin1 ve proje planlanma siirecinin belirlenmesini kapsar.
» Verileri Tamima Faz1 (Data Understanding Phase):

Veri anlama asamasi veri toplamakla baglamaktadir daha sonra bezer verileri bir araya
getirip veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfetme gizli bilgileri smiflandirma ile

siirece devam edilmektedir.
» Veri Hazirlama Fazi (Data Preperation Phase):

Veri hazirlama agsamasi, ham veriden baslayarak son veriye kadar yapilmasi gereken
diizenlemeleri igermektedir. Veri hazirlama, tablo, kayit, veri doniisiimii ve modelleme

araglar1 i¢in temizleme gibi 6zellikleri icermektedir.
» Modelleme Asamasi Fazi (Modelling Phase):

Bu asamada, verilerden Dbilgileri ¢ekmek igin ileri ¢Oziimleme yoOntemleri

kullanildigindan VM siirecinin en karmasik asamasidir. Bu asama uygun modelleme
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tekniginin se¢imi, test tasariminin iiretimi, model gelistirme ve tahmin islemlerini
icermektedir. Uygun modellerin secilip uygulanmastyla birlikte parametreler en uygun
degiskenlere doniistiiriilmektedir. Baz1 yontemler verilerin tipi i¢in uygun degildir ya da
Ozel tanimlamalar gerektirmektedir. Bu nedenle gerekli oldugunda 3.faz olan veri

hazirlama fazina geri doniiliir.
» Degerlendirme Fazi (Evaluation Phase):

Degerlendirme asamasinda, uygun model ya da modeller kurduktan sonra, VM
sonuglarinin arastirma probleminin amaglarin1 gercgeklestirip gerceklestirilmedigi
gozden gegirilir. Bu asamada sonuglarin degerlendirilmesi, VM siirecinin gbzden
gecirilmesi ve sonraki adimlarin ne olacagini icermektedir. Bu asamanin sonunda VM

sonuclarmin kullanimi {izerindeki karara varilmaktadir.
» Uygulama Faz1 (Deployment Phase):

Son agama olan uygulama asamasi, aragtirmacinin tim emeklerinin karsiligini aldig:
asamadir. Bu asamada VM siireciyle iretilen bilgiler, pratik isletme problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu asamada elde edilen bilgilerin uygulana bilmesine
yonelik bir plan hazirlama, goézden gegirme ve bakim faaliyetlerini igerir. Ayrica bu
asamada arastirma raporunun yazilmasi ve projenin gézden gecirilmesi islemleri yer

almaktadir.

2.3. Veri Madenciligi Teknikleri

VM teknikleri, verilerin kullanilma amaglar1 ve veri yapisina gore farklilagmaktadir.
Han ve Kamber’e gore veri madencilik gorevleri ikiye ayrilir: Tahmin ve Tanimlayici

olarak (Han ve Kamber, 2001).
Bu teknikler temel olarak iki ana grupta toplanmaktadir: (Joseph, 1996)

e Tahmin Edici(Predictive) Model

e Tanimlayici(Descriptive) Model

Uygulamalarda hangi modelin kullanilacagina veriye bakilarak karar verilir. Kullanilan

model tanimlayici, tahmin edici veya ikisi birden olabilmektedir.
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Tahmin edici model, verilerin iginden bulunmus olan desenden yola ¢ikarak gelecekteki

degerini tahmin eder (Levin ve Zahavi, 1999).

Tanimlayici model, denetimsiz olarak 6grenme yontemine dayanmaktadir. Bu tiir
modeller veri tabanini sorgulayarak, tabanindaki veri iligkileri ve modellerini bulmaya
dayanmaktadir ( Han ve Kamber, 2001).

2.3.1. Tahmin edici model

Tahmin edici model, yeterince verinin varliginda veri Kkalitesiyle ilgilenmeden,
tanimlayict modellerin kesfedilmesi i¢in olanak saglar. Kotii veriler tahmin edici model

ne kadar iyi olursa olsun verimsiz modeller iiretilmesine sebep olur (Guazelli, 2012).

2.3.2. Tanimlayic1 model

Tanimlayict model tipik denetimsiz 6grenmeye dayanan VM modelidir. isaretlenmemis
verilerden oriintti iliskileri ¢ikarmaya dayanir. Veri analizinden ¢ikarilan iliskiler

aragtirmalar ile ilgi kesif yapilmasini saglar (Fiirnkranz ve ark., 2012).

Tanimlayict modellerde karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X/Y araliginda geliri ve iki veya
daha fazla arabasi olan ¢ocuklu ailelerle, ¢ocugu olmayan ve geliri X/Y araligindan
diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik gdsterdiginin

belirlenmesi tanimlayici modellere bir 6rnektir (Akpinar, 2000: 2).

2.4. Veri Madenciligi islevleri
VM modellerini islevlerine gore (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009)
e Smiflama(Classification) ve Regresyon(Regression)

e Kiimeleme(Clustering)

e Birliktelik Kurallari(Association Rules)
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Olmak iizere li¢ ana baslik altinda inceleyebiliriz. Siniflama ve regresyon modelleri

tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 tanimlayict modellerdir (Akpinar, 2000).

Veri madenciliginde smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizi gibi
konularda kullanilmaktadir iizere bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bu yoOntemlerin
bircogu istatistiksel tabanlidir. Bu algoritmalarin bazilar1 sadece siniflandirma ya da
kiimeleme gibi konular ilgilendirirken bazilar1 ise degisik varyasyonlarla birden fazla
konuda kullanilabilmektedir. Ornegin, genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 gerek
smiflandirma ve gerekse de kiimeleme modellerinde kullanilabilirler; Oysa Apriori

algoritmas1 sadece birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilan bir algoritmadir

(Agrawal ve Srikant, 1994).
2.4.1. Simiflama ve Regresyon

Siniflama ve regresyon, onemli veri siniflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir (Han ve
Kamber, 2000). Siniflama, verinin Onceden belirlenen c¢iktilarina uygun olarak
ayristirilmasint saglayan bir tekniktir. Ciktilar onceden bilindigi i¢in siniflama veri
kiimesini denetimli olarak &grenir (Giudici, 2000). Ornegin, bir A sigorta sirketi;
miisterilerinin yeni bir saglik sigortasinin {iriinii ile ilgilenip ilgilenmedigini 6grenmek
istemektedir. Daha Onceden benzer bir Urliini satmis ve ge¢mis veriler hangi
miisterilerin Onceki teklife cevap verdiklerini gostermektedir. Amag; bu teklife cevap
veren miisterilerin 6zelliklerini belirlemek ve boylece pazarlama ve satis calismalarini

daha etkin ytiriitmektir.

Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin
tahmin edilmesinde kullanilir (Han ve Kamber, 2000). Belirli kriterlere goére 6nceden
tanimlanmis olan smiflarin, veritabani kayitlar1 incelenerek siniflandiriima ile
gelecekteki miisterilerin davraniglarini tahmin etmek i¢in model olusturmasi hedeflenir.
Kullanilan ortak araclar1 smiflandirilmak i¢in yapay sinir aglari, karar agaclar
kullanilabilir. Siniflama modeli, gelecege doniik miisteri davranislarini tahmin icin MIY

de en ¢ok kullanilan bir modeldir (Ngai ve ark., 2009).

Siirekli degiskenin tahmini Regresyonun istatistiksel teknigi ile modellenebilir. Bir¢ok

problem lineer regresyon ile ¢ozlimlenmistir. Daha fazla degiskenlere doniistimleri
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uygulana bilir, boylece dogrusal olmayan bir problem dogrusal hale doniistiiriiliir (Han
ve Kamber, 2001).

Regresyon analizi herhangi bir bagimli degiskenin birden fazla degiskenle arasindaki
iliskinin matematik bir fonksiyon seklinde yazilmasi ve bu fonksiyon yardimi ile

bagimli degiskenin ulasacagi degerin tahmin edilmesidir ( Sykes, 2013).

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir: (Akpinar,
200: 1-22)

Karar Agaclari (Decision Trees)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

Naive-Bayes

Diskriminant Analizi

O N o 0o B W D

Regresyon Analizi

2.4.1.1. Karar agaglar1 (Decision Trees)

Karar agaclar1 yorumlarmin kolay olmasi, veri tabam sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile smniflama modelleri
icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir. Karar agaclari, bir aga¢ goriiniimiinde,

tahmin edici bir tekniktir (Berry ve Linoff, 1999).

Sekil 2.1°de ornek bir karar agac1 goriilmektedir. Bu karar agaci bilgisayar satin alinma
ya da almama durumunu temsil etmektedir. Yani tiim elektronik esya alan miisterilerin
bir bilgisayar satin alma olasiligi olup olmadigini tahmin amagh kurulmustur. Karar
agacinda Sekil 2.1°de goriildiigii iizere iki sinif bulunmaktadir. Her yaprak diigiimii bir
simifi olusturmaktadir. Bilgisayar satin alma durumu “evet”, bilgisayar satin almama
durumu “hayir” ile temsil etmektedir. Miisterinin 6zelliklerine gore, hangi sinifina dahil
oldugu karar agacinda kok ve yaprak diigiimler takip edilerek elde edilebilir (Han ve
Kamber, 2000).
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Sekil 2.1. Bilgisayar Satin Alma Kavrami Uzerine Karar Agaglarmin Uygulanmast

Karar agaci, karar vericinin en uygun olan karara ulagsmasi yolunda yapilan gerek
olasilik, gerekse maksimum faydanin saglanmasina esas alinarak diizenlenen bir
tekniktir. Karar agaclar1 karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar diigliimii,
gergeklestirilecek testi belirtir. Bu test sonucunda agacin veri kaybetmeden dallara
ayrilmasia neden olur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma islemi ardisik olarak
devam eder ve ayrilma islemi iist seviyede bulunan ayrilmalara baghdir. Eger bir dalin
ucunda siniflama islemi gergeklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur.
Ancak dalin sonunda belirli bir sinif olusursa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak,
veri tlzerinde tespit edilmek istenen smiflardan biridir. Karar agaci islemi kok
diiglimden baglar ve yukaridan asagiya dogru olarak ardigik diiglimleri takip ederek
devam eder (Han ve Kamber, 2000).

Ornegin egitim verisi incelenerek kredi durumu sinifini tahmin edecek bir model
olusturulmak istendiginde, bu modeli olusturan bir siniflama kurali: IF yas =“41..50”
and gelir =yiiksek then kredi_durumu=miikemmel seklinde olabilmektedir. Bu kural
geregince yasi “41...50” yas araliginda olan ve gelir diizeyi yiiksek kisinin kredi
durumunun “miikemmel” oldugu, yani miikemmel olarak adlandirilan sinifa dahil

oldugu gortiliir.

Olusan bu modelin dogrulugunu test verisi aracilig1 ile onayladiktan sonra, modeli sinifi
belli olmayan yeni veriye uygulanabilir ve siniflama kurali geregi yeni verinin sinifi

“miikemmel” olarak belirlenebilir. Ozetlemek gerekirse karar agaci, bir alandaki testi

29



belirten karar diigiimlerinden, testteki degerleri belirten dallardan ve siifi belirten karar

diigiimlerinden, akis diyagrami seklindeki agag¢ yapisidir (Ozekes, 2003: 65-71).

Karar agaci analizi, genellikle segenekler iizerinde yapilan bir analiz tiiriidiir. Bu

analizin veri madenciliginde kullanilma sebepleri sunlardir (Chu, 2005):

e Maliyeti azdir.
¢ Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir.
e Veri tabanlarina kolay entegre olabilir.

e Givenilirligi yiiksektir.

Karar agaci temelleri analizlerinin yaygin olarak kullanildig1 alanlar sunlardir;

e Belirli bir sinifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok sayida
degiskenlerden en dnemlilerinin se¢ilmesi

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi

e Cesitli degiskenlerin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar gibi ¢esitli kategorilerine
ayrilmasi

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli olan degiskenlerin kesikli degiskenlere

doniistliriilmesidir.

Karar agaci olusturmak igin gelistirilen bu algoritmalar i¢erisinde CHAID (Chi-Squared
Automatic Interaction Detector), Exhaustive CHAID, MARS (Multivariate Adaptive ve
Regression Splines) ID3, CART, C4.5, QUEST(Quick, Unbiased, Effecient Statistical
Tree),SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable Paralleizable Induction
of Decision Trees), CRT (Classification and Regression Trees) karar agaci
algoritmalaridir. Karar agaci algoritmalar1 yukaridan asagiya dogru bol ve yonet

seklindedir. (Han ve Kamber, 2000 ve Altay, 2005)
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ID3

ID3 algoritmasi ilk olarak J.Ross tarafindan Sydney Universitesinde gelistirilmistir.ID3
makine 6grenmesi ve bilisim teknolojisine dayanarak, verilen ornekler i¢cinde en ayirt
edici olan degiskeni bulan bir algoritmadir. ID3, diger degiskenler i¢inden siniflamada
en ayirt edici olan degiskeni bulurken entropiden yararlanir. Entropi eldeki bilginin
sayisallagtirtlmasidir. Entropi belirsizligi ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma
olasiligin1 gdosterir. Entropi bir veri kiimesi icerisinde belirsizlik, saskinlik ve

rastgeleligini 6l¢mek igin kullanilmaktadir (Quinlan, 1986).

Bir veri tabaninin tamamimin entropisinin hesaplanabilecegi ¢esitli boliimlere
ayrildiktan sonrada hesaplanabilir. ID3 algoritmasi veri tabani boliinmeden 6nce dogru
smiflandirma yapmak i¢in gelen bilgiyle, veri boliindiikten sonra, dogru siniflandirma
icin gelen bilgi arasindaki farki kullanarak, oncelikle diigiime ve dallanmalara karar

verir. Bu aradaki fark ise kazanim olarak adlandirilir (Silahtaroglu, 2008: 51-52).

CART(C&RT)

CART veya C&RT (Classification and Regression Trees) Breiman, Friedman, Olshen
ve Stone tarafindan 1984 yilinda gelistirilmis binary (ikili) agag¢ sistemi olarak biiyiiyen
bir algoritmadir. C&RT en iyi dallara ayirma yontemi i¢in entropiyi kullanir. C & RT
veriyi iki alt kiimeye ayirir. Boylece bir sonraki adimda olusacak olan alt kiime, bir
oncekinden daha homojen olur. Bu siire¢ sonu¢ bulunana kadar devam edecektir.
Kendini tekrarlayan bir algoritmadir. Biiyiik verilerle ¢alisildiginda sonu¢ bulunmasi

daha uzun siirmektedir. C&RT siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan bir

algoritmadir (SPSS, 2011).

CHAID

Chaid (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi 1980 yilinda Kaas
tarafindan gelistirilmis bir karar agaci teknigidir(Kaas, 1980). Chaid algoritmasi ayirma
kriteri olarak Ki-kare’yi kullanir. Chaid algoritmasi, tahmin edici degiskenin tim
degerlerini dikkate alarak analiz eder. Hedef degiskeni dikkate alarak istatistiksel olarak

benzer olan degiskenleri birlestir ve farkli olan degiskenle islemini siirdiiriir. Daha sonra
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karar agacinin ilk dalin1 olusturmak icin en iyi tahmin edici degiskeni seger. Her bir
deger secilen degiskenin benzer degerlerinden olusur. Bu siire¢ aga¢ tamamiyla
bliyliyene kadar tekrarlanarak devam eder.

Chaid algoritmasi1 en popiiler karar agact yontemlerinden birisidir. CHAID algoritmasi
ikili bir algoritma degildir. Bu yiizden agacta herhangi bir seviyede ikiden ¢ok kategori
tiretilmesi anlamina gelir. Bu nedenle daha genis agac¢ yaratmaya egilimlidir. Her tiir

degisken i¢in kullanilan bir tekniktir (SPSS, 2011).

C4.5

C4.5, 1993 yilinda Quinlan tarafindan ortaya gelistirilmistir (Quinlan, 1993). Karar
agact olusturulurken kayip veriler hesaba katilmazlar. Kazanim oranmi hesaplanirken
sadece eksik olmayan kayitlar kullanilir. Kayip verileri diger veri ve degiskenler
yardimiyla Ongorerek kazanim oraninin hesaplanmasinda kullanilir. Boylece daha

anlamh kurallar ¢ikarabilir

C4.5 algoritmasi, kalitatif (nitel analiz) degiskenleri dikkate alir. Ayrica kayip verileri
diger veri ve degiskenler yardimi ile tahmin ederek daha hassas ve daha anlamli kurallar

cikartabilen bir algoritmadir ( Doumpos ve Zopounidis, 2002).

QUEST

Quest (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) 1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan
gelistirilmis olan yeni bir tekniktir (Loh ve Shih, 1997). ikili biiyiiyen bir agac
algoritmasidir. Ayr1 ayr1 degisken secimi ile ilgilenir. Quest’deki birim degisken araci,
tahmini olarak tarafsiz degisken sec¢imini gerceklestirir. QUEST algoritmasinin C&RT
algoritmasina benzer avantajlar1 vardir, ancak agaclar yavas biiyiiyebilir ve ikili oldugu

icin karar agaci ¢ok genis olabilir (SPSS, 2011).
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2.4.2. Birliktelik kurallar

Birliktelik kurallari, veri tabanlarindaki bilgiler arasindaki iligkileri arayip bulur ve veri
tabanindaki her bilginin diger kayitlarla olan baglantisini agiklar. Birliktelik kurallari
veri madenciliginin en Onemli tekniklerindendir. Birliktelik analizi, bir veri
kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan denetimsiz(unsupervised) VM
seklidir. Veri setinde birliktelik analizi es zamanli olugum, olay ve durumlarin tespiti
icin kullanilan bir analizdir. VM siirecinde en olas1 modeli ortaya ¢ikarmasi acisindan
onemli analizlerden birisidir. Bu analizler genel olarak g¢ikardiklar1 kurallardan dolayi,

miisteri davraniglarini tanimlama olanagi saglamaktadir ( Kantardzic, 2003:114).

Ornegin bir birliktelik kurali analizi, miisterilerin satin aldiklar1 iiriinler arasindaki
birliktelik iligki baglarin1 bularak miisterilerin satin alma aliskanlhiklarinin tespit
edilmesini saglayabilir. Bu durumda olusabilecek birliktelik kurallarina ait 6rnekler

asagida yer almaktadir:

e Miisteriler bira satin aldiklarinda %75 olasilikla cocuk bezi de satin
almaktadirlar.
e Diisiik yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85 oranla yagsiz siit alirlar.

e (Cadir alan miisterilerin %10’u bir ay igerisinde sirt ¢gantas1 almaktadirlar.

Birliktelik kurallarmin 6rnek uygulamalart asagidaki gibidir (Mitra ve Archarya, 2003:
267-290);

e Market - sepet analizi (market —basket analysis),
e Direkt satista bagka bir iirlin 6nermek,
e Kredi kart1 sahtekarligini ortaya ¢ikarmak,
e Standlarin nasil dizilmesi gerektigini ortaya koymak
Birliktelik kurallarinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami

tarafindan sunulmustur (Agrawal ve ark., 1993).
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Bu modele gore | ={iy, iy, ..., i} nesnelerin kiimesi, D islemler kiimesi olarak ifade
edilir. Her bir i, bir nesne olarak adlandirilir. D, veritabanindaki tiim hareketleri, T ise |
kiimesinde tanimlanan nesnelerin her bir hareketini temsil eder. TID ise, her harekete ait

olan tek belirtectir. Bir birliktelik kurali A = B formunda ifade edilir. Burada;

Acl,BclveANnB=90 (2.1)

Birliktelik kural1 su sekilde tanimlanabilir;

A]_, AZ, ey Am => B]_, Bz, ey Bn (22)

Oncelikle A = B kurali igin d olasihi@ ile kuralin destek degeri tammlanir. Destek, T
isleminin A U B’yi icerme olasilig1 olasihigidir. ikinci olarak, Giiven(A = B) kural
icin giiven degerinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu olasilik, T isleminin A’y1 ve ayni
zamanda B’yi i¢germesidir.

Matematiksel ifade olarak kuralin destek ve giiven degerleri;

Destek(A = B) = P(AU B) (2.3)
Given(A = B) = P(B/A) (2.4)
Given(A = B) = Destek(A = B)/Destek(A) (2.5)
Seklinde ifade edilir.

Burada destek ve giiven degeri;

Destek(A) = |A|/|D]| (2.6)

Destek(A = B) = |A.B|/|D| (2.7)

Destek(A=B)

Given(A = B) = — =

= P(AU B)/P(B) (2.8)
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olarak tanimlanir.

Burada;

|A| :Incelenen kayitlardaki A iiriiniinii igeren islemlerin sayzsi,
|A.B| : Incelenen kayitlardaki A ve B iiriinlerini birlikte iceren islemlerin sayisin,

D] : Veri tabanindaki biitiin iglemlerin sayisini ifade etmektedir.

Kuralin destek ve giiven degerleri, kuralin ilgingligini ifade eden iki Olgiidiir. Bu
degerler sirasiyla kesfedilen kurallarin yararliligimi ve kesinligini ifade eder. Giiven

degeri, A’y1 igeren kayitlarin B’yi de igerecegini ifade eder (Ngai ve ark., 2009).

Bu durumu ¢ok bilinen bir 6rnek ile agiklamak gerekirse: “Toplam kayaitlar i¢erisinden
%5’1 bira ve ¢ocuk bezi iiriinlerini bir arada aldigi, bira alan miisterilerin %30 unun
cocuk bezi aldigi tespit edilmistir”. Bu ornekte %30 giiven seviyesini, %5 ise destegi

belirtmektedir.

2.4.2.1. AlS algoritmasi

AIS (Agrawal, Imielinski ve Swami) algoritmasinda, 1993 yilinda genis nesne kiimeleri
iretmek i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. Veri tabanlarindaki nesne isimlerinin A’dan
Z’ye siralanmasi kisitini tagir. Bu algoritma ile iiretilen eslestirme kurallarinin sag
kesiminde sadece bir elemanli iirlinler kiimesi yer alabilmektedir; X = Iy

bigimindedir(Agrawal ve ark., 1993).

AIS algoritmas1 veri tabanini bir¢ok kez tarar ve her tarama isleminde tiim islemleri
okur. Tlk tarama esnasinda veritabanindaki nesneleri tek tek sayarak hangilerinin genis
nesneler oldugu belirlenir. Bu islem tamamlandiktan sonra bir 6nceki islemde genis
oldugu belirlenen nesnenin kiimeleriyle, o islemin nesneleri arasindaki ortak nesnelerle
birlestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur. Herhangi bir nesne kiimesi bir islemdeki
nesnelerle birlesip aday kiimelerinden birini olusturabilmesi icin birlesebilecegi
nesnenin hem genis olmasit hem de harf siras1 agisindan nesne kiimesi i¢indeki tiim

nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekir.
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2.4.2.2. Apriori algoritmasi

Agrawal ve digerleri tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori algoritmasidir.
Birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi konusunda elde edilmis biiyiik bir basaridir.
Birliktelik kurallar1 ¢ikariminda en ¢ok bilinen algoritma olmustur. Apriori boolean
iliski kurallar1 i¢in gegerli bir VM algoritmasidir. Bu algoritma 6ziinde tekrarlayan bir
algoritmadir. Algoritmanin ismi, sik tekrar eden nesnelerin Onsel bilgilerini
kullanmasindan dolayr bir 6nceki adimdan almasindan (prior) anlaminda aprioridir

(Agrawal ve ark., 1994).

Bu teknik, sik tekrar eden nesne kiimesinin tim alt kiimeleri de sik tekrar eden
kiimelerden olusmalidir kuralina dayanmaktadir. Apriori algoritmasi Onceki gegiste
olusan sik tekrar eden nesne kiimelerini birlestirerek aday nesne kiimelerini olusturur ve
veritabanindaki hareketlerle ilgilenmeden, onceki gegiste olusan alt kiimelerden kiigiik
olanlarin siler, onceki geciste anlamli bir azalma olur. Apriori seviye mantig1 arama
olarak bilinen yinelemeli bir yaklasim kullanir. Ilk olarak bir elemanli sik tekrar eden
kiimeler bulunur. Bulunan bu kiime Ljsik tekrar eden 1 elemanl kiime) olarak
adlandirilir. L, Ly’nin (sik tekrar eden 2 elemanli kiime) elde edilmesinde kullanilir.
Algoritma tekrarli bir sekilde ¢alisarak, elde edilebilecek sik tekrar eden kiimeleri bulur.
Her Lx’nin bulunmasi biitiin veri tabaninin taranmasi anlamina gelmektedir. Sik gecen
Ogeleri bulmak icin bir¢ok kez veri tabanini taranir ve bu taramalar agamasinda Apriori
algoritmasinin birlestirme, budama islemleri ve minimum destek Olciitii yardimi ile

birliktelik iliskisi olan 6geler bulunur (Han ve Kamber, 2000).

Algoritmanin Kisa Kodu

Konu iizerindeki ilk yaymi yapan Agrawal ve Srikat, tarafinan algoritmanin kodu
apriori algoritmasi asagidaki sekilde verilmistir(Agrawal ve Srikat, 1994: 5; Han ve

Kamber, 2006: 239).
Giris:
D: veri tabanindaki bir islem,

min_sup: esikteki minimum destek sayisi,
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Cikis:

L: Veri tabanindaki sik gecen 6ge setleridir.

Metod:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

L, = find_frequent_| —itemsets(D);
for (k =2; Lg1 #0; k++) {

C, = apriori_gen(Ly_1);

For each transactiont € D

Ci =subset (Cx, t); /Ttim alt kiimeleri
For each candidate c € Ct

c.count ++;}

Ly={ c € Ci | c.count = min_sup }}

return L= Uy Ly;

Oncelikle, sik tekrar eden 1-nesne kiimelerinin kiimesi bulunur. Bulunan bu kiime L;

olarak adlandirilir (1.adim). k=2 i¢in L, Ly’nin sik tekrar eden 2-nesne kiimelerinin

kiimesi kullanilir. k birer arttirilarak Ly ve Lz {in bulunmasinda kullanilir ve algoritma

bu sekilde daha fazla sik tekrar eden k-nesneler kiimesi bulamayincaya kadar dongii

sekilde devam eder (2.adim). Cy kiimesi apriori gen() prosediiriinden elde edilmis

(3.adim), t bir islem (transaction) olmak {izere veri tabanindaki (4.adim), Ct kiimesi her

islem icin subset() prosediiriinden elde edilmistir. Kiime islemlerinde kullanilan sayac,

her islemde bir arttirilir (7.adim). Ardindan siradaki L degerini alarak algoritma

calismaya devam eder. Sonug¢ olarak da iiretilen bu L degerlerinin birlesim kiimesini

dondiiriiliir (9.adim) (Han ve Kamber, 2006: 238).

procedure apriori_gen(Ly-1:frequent(k-1)- itemsets)

1)
2)
3)

4)

for each itemset l; € Lj;_4

for each itemset [, € Lj_;

if (14 [1] = L[1D) A (4[2] = LI2DA . ALk — 2] = L[k - 2)) A (L [k - 1] <
[,[k — 1]) then{

C211Xlz,
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5) if has_infrequent_subset(c,Ly_1)then
6) deletec;
7) else add cto Cy;

8) }
9) return Cy;

Apriori_gen alt programi iki gorevi yerine getirmektedir. Bunlar, birlestirme ve budama
islemleridir. Lj_4 ile L,_;birlestirilerek aday kiimeler olusturulmaktadir. Birlestirme
isleminde ilk (k-2) elemani esit olan elemanlarin birlestirilmesi gerekmektedir.
Birlestirme isleminde, [; ve l,, L,_;’in herhangi bir elemanini temsil etmektedir. Her
Ly _4 elemani i¢ i¢ce dongii yapisinda kontrol edilerek, [; ve l,elemanlarindan sadece ilk
(k-2) elemani esit olanlar birlestirilmektedir. Daha sonra ise, aday kiimeler i¢inden alt
kiimesi sik tekrar edilmeyenler atilarak budama islemi yapilmaktadir. Bu islemi, if

has_infrequent_subset() alt programi gergeklestirmektedir.

procedure has_infrequent_subset(c: candidate k-itemset;

Ly_q1: frequent(c: candidate k — itemset;

1) for each(k-1) —subset s of ¢
2) ifs & Ly_qthen

3) return TRUE;

4) return FALSE;

c: k-nesne kiimesindeki adaylar1 temsil etmektedir.
Ly_1 : Her bir aday i¢in siklig1 ifade etmektedir.

Her (k-1) alt kiimelerinden bir veya bir kag1 Ly;’de olmayan tiim nesne alt kiimeleri
bulunur(adim 1- adim 4) ve bir sonraki apriori_gen() procediiriindeki 6. adimda silme

islemi gergeklesir (Kan ve Hamber, 2006: 240).

Apriori algoritmasinin ¢alismasini bir 6rnek ile agiklamak i¢in, her farkli say1 bir police
ornegi ifade etmek iizere asagidaki veri seti kullanilacaktir. Ornegin, bu &rnek veri
kiimesinde yer alan {1,2,3,4} elemani 1,2,3 ve 4 numaral policelerin ayn1 miisteri

tarafindan satin alindigini ifade etmektedir.
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Ornek Veri= {1, 2, 3, 4}, {1,2}, {2, 3, 4}, {2,3}, {1, 2, 4}, {3,4}.{2, 4}

Apriori algoritmasinin ilk adiminda, her {iriniin destek degeri, yani ka¢ kere veri

kiimesinde tekrar ettigi hesaplanmaktadir

Tablo 2.1. Tek Elemanli Sik Tekrar Eden Uriin Kiimesi

Uriin Destek
1 3
2 6
3 4
4 5

Tablo 2.1°de her {irliniin toplam satis sayisi bulunmaktadir. Bu degere frekans veya
destek (support) ismi verilmektedir. Algoritmaya gore, minimum destek degerine sahip
elemanlar sik tekrar eden olarak kabul edilmektedir. Tablo 2.1°de destek degeri=3 i¢in

tiim elemanlarin sagladigi, yani destek degerinin ii¢ ve tizerinde oldugu goériilmektedir.

Algoritma bundan sonraki adimda iki elemanli sik tekrar eden kiimeleri bulacaktir.
Bunun i¢in birlestirme islemi yapilacak, ardindan da birlestirme isleminde ortaya ¢ikan
her aday kiimenin destek degeri hesaplanacaktir. Ornegin {1,2} aday kiimesi drnek
verisetinde li¢ kez tekrar etmektedir ve bunlar {1, 2, 3, 4}, {1,2}, {1, 2, 4} diir. Benzer
sekilde diger aday kiimelerin de destek degeri hesaplanmak ve ii¢ ve iizerinde destek
degerine sahip olanlar sik tekrar eden olarak kabul edilecektir. Bu asama sonrasinda iki

elemanli sik tekrar eden elemanlar kiimesi Tablo 2.2’deki gibi olmaktadir.

Tablo 2.2. iki elemanli sik tekrar eden {iiriin kiimesi

Uriin Destek
{1,2} 3
{2,3} 3
{2,4} 4
{3,4} 3
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Apriori algoritmasi, bir sonraki asamada {i¢ elemanli sik tekrar eden elemanlar1 bulmaya
calismaktadir. Fakat Ornekteki veri setiyle ve destek degeri li¢ kabul edilerek, li¢
elemanl: sik tekrar eden iiriin kiimesini elde edilememektedir. Bunun sebebi minimum
destek degerimizi 3 kabul etmis olmamizdir. Ornegin {1, 2, 4} seklindeki {i¢c elemanl
aday kiimeyi ele aldigimizda bu deger dizisinin destek degerinin iki oldugu
goriilmektedir. Bu destek degeri, minimum destekten kiigiikk oldugu igin kabul
edilmemektedir (Seker, 2012).

2.4.2.3. DHP algoritmasi

DHP(Direct Hashing and Pruning) algoritmasi da k-6gekiimesi adaylarini k-1 elemanl
stk gecen 0ge kiimelerinden elde eder. Apriori algoritmasindan farkli olarak sik gecen

kiime adaylarin1 azaltir. DHP algoritmasi1 da veritabaninin birgok kere tekrarlanmasin

gerektirir (Zaki ve Ogihara, 1998).

2.4.2.4. Partition algoritmasi

Partition algoritmasi giris/¢ikis islemlerini, veritabanini sadece iki kez okuyarak en aza
indirger. Bu algoritma veritabanini bellekte ele alinabilecek kiigiik pargalara boler. Ilk
geciste potansiyel olarak sik gecen 6ge kiimelerini bulur, ikinci gegiste ise Oge

kiimelerinin destek degerleri hesaplanir (Chen ve ark., 1996).
2.4.3. Kiimeleme

Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasimi saglayan bir tekniktir.
Kiimeleme yonteminde amag; kiime {iyelerinin birbirine ¢ok benzedigi ancak 6zellikleri
birbirinden farkli olan kiimelerin elde edilip, veritabanindaki kayitlarin bu farkli
kiimelere boliinmesidir(Akpinar, 2000: 6). Kiimeleme analizinin siniflandirmadan farki,
siiflandirmada smiflar 6nceden belli iken kiimelemede smiflarin 6nceden belli

olmamasidir (Silahtaroglu, 2008: 99).

Kiimeleme, bir dizi Orilintiiyli ayrik ve homojen guruplar olusturacak sekilde
gruplandirma islemidir. Bu islem Oriintiilerin benzerlik derecelerine gore siniflara veya
kiimelere ayrilmasiyla gerceklestirilir. Kiimeleme isleminin sonunda elde edilen her

basarili kiimede yer alan nesneler arasinda maksimum benzerlik gosteren ve kiimeleme
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sonucu elde edilen her kiimedeki maksimum farklilik olugmas1 saglanir Karypis’e gore
kiimeleme islemi nesnelerin arasindaki benzerlige bagli olarak gruplara ayrilir. Boylece

benzer nesneler aymi grupta olurken, farkli nesneler baska gruplarda olur (Karypis ve
ark., 1999).

Kisaca kiimeleme analizinde;

e Her bir kiime homojendir veya belirli 6zellikler bakimindan benzerdir.
Dolayisiyla her bir kiimedeki goézlemler birbirine benzerdir.

e Her bir kiimenin aymi 0Ozellik agisindan diger kiimelerden farkli olmasi
gerekmektedir. Boylelikle bir kiimedeki goézlemler, diger kiimedeki
gbzlemlerden farkli olmaktadir.

e Benzerlik veya homojenlik kavramlari, analizden analize farklilik
gostermektedir ve yapilan calismalarin amaclarina baglidir. Amaca gore farkli

sayida ve ozellikte kiimeler olusturulabilir (Sharma, 1996).
Benzerlik Olgiisii

Veri tabanindaki veriler kiimelere ayrilirken, benzerlik ve uzaklik kavramlarindan
yararlanilirlar. Bu veri tabanindaki her bir kaydin veri tabanindaki diger kayitlara olan
benzerligi veya uzakligi oldugu gibi olusturulan gercek ve aday kiimeler arasindaki
mesafe ve benzerligi de igerir. Birbirine olan uzakliga gore ayrilmis kiimelerin
gercekten farkli ozelliklere sahip olup olmadiklarinin belirlenmesi gerekir. Birbirinden
cok farkli olmayan kiimeler birlestirilerek tek bir kiime haline doniistiirtilebilir. Kiimeler
arasindaki mesafenin Olgiilmesiyle iki veya daha fazla kiimenin birlestirilmesi soz
konusu oldugu gibi ayni1 zamanda, bir kiimeden daha fazla kiime {iretilmesi de soz

konusu olabilir. Bu nedenle siirekli olarak kiimelerin biiyiikliigii ve ¢ap1 6lglilmelidir.

Siirekli veriler i¢in; her biri p tane siirekli degisken igeren x; ve Yy; gozlem cifti

arasindaki uzaklik d;j= d(x;, ;) olsun.

p sayida degiskene gore birimler ya da degiskenler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak
i¢in kullanilan uzaklik dlgiilerine genel olarak Minkowski Uzaklik Olgiisii ad1 verilir.

Minkowski uzakhgi asagidaki gibi hesaplanir; (Merigo ve Casanovas, 2008)
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1
40 y) = [80 b — vil] 2 522 1 (2.9)

Burada A=1 durumu i¢in Manhattan (City-Block Distance) Uzakhg olarak bilinir
(Shih and Wu, 2004).

de,y) =X I — vl 54=1 (2.10)

Burada A iis degerini gostermektedir. Minkowski uzakliginin A = 2 igin 6zel hesaplama

formiilii Oklit Uzakhg olarak bilinmektedir (Shih and Wu, 2004).

1
dy (6, y) = [SP_ 2 — yael?] 2 52 =2 (2.11)

Olgekli Oklid Uzakhg:

1
dy(x0y;) = [0, wielxa — viel?] 72 (2.12)

Burada wj k’ninci degiskenin standart sapma degerinin(Sy) ya da dagilim araligi
degerinin tersidir. wj ’nin standart sapma degerinin tersi olmasi durumunda bu uzakliga

Karl-Pearson uzakligi da denir.
Mahalanobis Uzakhg:

d(x;, yi) = (e — Vi) "S ™ (Xike — Yire) (2.13)

Burada S 6rnek ya da kiime i¢i kovaryans matrisidir (McLachlan, 1999).
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Kiimeleme Teknikleri

Literatiirde kullanilan birgok kiimeleme teknigi mevcuttur. Teknikler birbirinden

kiimelemenin olusturulus sekline, kullanilan veri tipine ve yapilacak ¢aligmanin

amacima gore de farklilik gosterirler. Kiimeleme teknikleri genel olarak hiyerarsik ve

hiyerarsik olmayan yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir (Dillon ve Matthew, 1984).

i.  Hiyerarsik Yontemler

a)Toplasim(Agglomerative ) Kiimeleme Algoritmalari

Merkezi Kiimeleme(Centroid) Yontemi

Tek Baglanti(En Yakin Komsu — Single Linkage) Yontemi
Tam Baglanti(En Uzak Komsu-Complete Linkage) Yontemi
Ortalama Baglant1 (Avarage Linkage) Yontemi

Ward Yontemi

b) Boliiniir(Divisive) Kiimeleme Algoritmalari

Boliinmiis Ortalamalar(Splinter —Avarage Distance) Yontemi
Otomatik Etkilesim Dedektorii(Automatic Interaction Detection—AlD)

Y Ontemi

ii.  Hiyerarsik Olmayan Yontemler

K-Ortalamalar(K-Means) Y 6ntemi
Medoid Pargalama Y ontemi
Yi1gma Kiimeleme Y 6ntemi

Bulanik Kiimeleme Yontemi

Kiimelemede genellikle k-ortalamalar algoritmasi ya da Kohonen sebekesi gibi

istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, siireg

ayni sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir kayit kendisine en

yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir. Optimum ¢6zim

buluncaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri ayarlanir (Hui ve Jha,

2000).
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2.4.3.1. K-ortalamalar algoritmasi

K-ortalamalar algoritmas: 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir
(MacQueen, 1967). K ortalamalar algoritmasi biiyiik veritabanlarinin kiimelenmesinde
olduk¢a etkin bir algoritmadir. Algoritma n boyutlu bir kiimedeki tiim veriyi
inceleyerek k bir drnek kiimesi ayarlanir. En ¢ok benzeyen degiskenler bir alt kiimesini
olusturur onlar ¢iktiyr tahmin etme asamasin da kullanir (MacQueen, 1967; Anand,
2003).

Bu algoritmanin adimlari su sekildedir:

1. Veri seti raslantisal olarak k adet baslangic kiimesine ayrilir.

2. Veri setinde yer alan drnekler yani degiskenler; merkezi kendisine en yakin olan
kiimeye atanir.

3. Her atamanin sonunda kiime merkezi yeniden hesaplanir.

4. Veri setindeki tiim o6rneklerin atamasi yapilana kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

K-ortalamalar algoritmas1 kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en yaygin olarak
karesel hata kriteri SSE(sum of squared error) kullanilir. En diisitk SSE degerine sahip
kiimeleme sonucu en iyi sonucu verir. Nesnelerin bulunduklari demetin merkez
noktalarina olan uzakliklarinin karelerinin toplami1 asagidaki formiille hesaplanmaktadir

(Ogiidiicii, 2011).

SSE=Y{"1 Dxec, dist® (m, x) (2.14)
X : C; kiimesinde bulunan bir nesne
mi : Ci kiimesinin merkez noktasi

Bu kriterler sonucu k tane kiimenin olabildigince yogun ve birbirinden ayri
sonuglanmasi hedeflenmektedir. Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu azaltacak k

parcay1 belirlemektedir (Kumar, 2000).

Yeni bir degiskenin ait oldugu kiimeyi belirlemek icgin algoritma yeni degiskenin

ogrenme verisindeki her bir degiskenden uzakligi hesaplar. k degerinin ve uzaklik
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Ol¢iistiniin modelin kalitesi tizerinde biiylik oranda etkisi vardir. Bu nedenle onlar
dikkatle segmek cok onemlidir. K ortalamalar algoritmasi oldukc¢a etkin bir algoritma
olup sadece niimerik veri ile galisir. Fakat VM uygulamalar siklikla kategorik verileri
de icermektedir. K-ortalamalar algoritmasinin gelistirilmesi ile elde edilen k modlar
algoritmas1 ise kategorik veriler iizerinde galisabilen bir algoritmadir. K-ortalamalar
algoritmasinda kiime merkezleri, kiime ortalamasi alinarak hesaplanirken; k modlar

algoritmas1 kiime merkezlerinin belirlenmesinde kiimede en sik tekrarlanan

degerler(mod) dikkate alinir (San ve ark., 2004).

2.4.3.2. Kohonen aglari

Kohonen aglar1 diger bir adiyla SOM(Self Organizing Map) kendi kendini organize
eden harita yontemi olarak adlandirilmaktadir. Bu yontem ile; yiiksek boyutlu vektorler,
iki boyutlu 1zgara seklindeki haritada temsil edilebilmektedir (Kohonen, 1982).
Kohonen aglari, Giris Uzayr ve Cikis Uzayr olarak iki katmana ayrilir. Baslangicta
gruplarin  bilinmedigi durumlarda, verilerin kiimelendirilmesini amacglamaktadir.
Kiimeleme amaciyla kullanilmasinin yaninda, bir “veri gorsellestirme araci”dir (Flexer,
2001).

Denetimsiz 6grenim gergeklestiren bir sinir ag1 tiiridiir. SOM’un temel fikri insan
beyninin ¢aligmasina benzer bir sekildedir.

SOM, tek katmanli bir néron agdir ve noronlar n boyutlu olarak grid (i1zgara)’e
yerlestirilmistir. Birgok uygulamada grid 2-boyutlu ve dikdortgen seklindedir ve birgok
uygulamada altigen grid kullaniliyor olsa bile, bunun yani sira 1,3 ve daha fazla boyutlu
uzay da kullanilmaktadir. Grid’in i¢indeki veri iligkilerinin giris uzayindakine karsilik

gelen ¢ikis uzaymi tanimlamak miimkiindiir (Bagao ve Lobo, 2013).
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Sekil 2.2. SOM Temel Mimarisi

Sekil 2.2°de her iki uzayin mimarisi sunulmustur. Seklin sag tarafinda giris uzayi,
solunda ise ¢ikis uzayr goriilmektedir. Giris uzayindaki yuvarlak sekiller oriintiileri,
yildizlar ise her bir noronu ifade etmektedir. Gorsellestirme amaciyla her vektor sadece
iki koordinath olarak tanimlanmistir. Seklin sol tarafindaki ¢ikis uzayinda ise komsuluk
baglantilart kurulmustur. Desenler birgok agirliklara sahiptir. Oriintiileri ayn1 uzaydaki
vektorler gibi kabul goriilebilir. Daha sonra seg¢ilmis olan néron kazanan néron’a yakin
olan1 giiclendirir. Daha sonra desen, kazanan néronla eslenir. Bunun bir sonucu olarak

noron, giris deseninin pozisyonuna dogru tasiacaktir (Bagao ve Lobo, 2013).
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Sekil 2.3. SOM’un Gelistirilmesi
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Girig desenleri kullanilarak SOM’a uygulamak veya gelistirmek istendiginde, agdaki
mevcut desenler ve her néron arasindaki yogunluk hesaplanir. Sekil 2.3°de goriildiigii

gibi kendine en yakin desen segilir, onun yerine tasinir (Bagao ve Lobo, 2013).
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Sekil 2.4. SOM’un Cikis Agirliginin Belirlenmesi

Sekil 2.4°de ¢ikis katmaninda pozisyonu korumak yerine kazanan néronun pozisyonunu
dogrulamak daha 6nemlidir. Fakat bunun yani sira diger komsu noéronlarin pozisyonlari
da 6nemlidir. Bu yolla kesin olan alt kiimeler belirlenerek gelistirilir (Bagao ve Lobo,

2013).

Kohonen aglari, girdi (bagimsiz) degisken kiimesindeki oriintiilerin agiga ¢ikarilmasi
amaciyla kullanilmaktadir. Bu agin ¢iktisinda, gozlemler gruplandirilmis olarak elde
edilmektedir. Bir grup veya kiimenin i¢indeki gozlemlerin birbirine benzer oldugu,
farkli gruplarda yer alan gozlemlerin ise birbirine benzer olmadigini sdylemek

miimkiindiir (Kiang, 2001).

Her bir noron, girdi degiskenleri veya aymi anlamda girdi alanlarmin her biri ile
baglantilidir ve tekrar agirliklar1 (6nemleri) bu baglantilarin her birinin iizerinde yer
almaktadir. Genellikle bir Kohonen agi, az sayida birim, ¢ok sayida gozlemi
ozetlediginde (giiglii birimler) veya c¢ok sayida birim gozlemlerin her hangi birine

karsilik gelemediginde (zayif birimler) son bulacaktir (SPSS Clementine, 2007).
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Sekil 2.5. Kohonen Geri Bildirim Grafigi

Kohonen aglarinin egitimi boyunca, istenildigi takdirde Clementine programi iizerinde
gorsellestirilmis bir geri bildirim grafigi (feedback graph) goriintiilenebilir. Bir
Kohonen Geri Bildirim grafigi 6rnegi Sekil 2.5’deki gibidir. Kohonen geri bildirim
grafigi, egitim siiresince goriintiilenmektedir. Her bir diiglimiin giicii, kirmizidan beyaza
dogru degisen bir renk ile temsil edilmektedir. Kirmizi renk giiglii birimler, beyaz renk
ise birkag veya hi¢ kayit kazanamayan birimleri, yani zayif birimleri temsil
etmektedirler. Kirmizinin rengi koyulastik¢a daha da kuvvetli bir birim oldugunu ifade
eder (SPSS Clementine, 2007).

Algoritma
SOM’un bir¢ok cesitli tanimlamasi mevcuttur. SOM haritalama en temel olarak,
R™ giris uzayinda, rasgele iki boyutlu dizi diiglimlerinin {stiine haritalanir. Her diigiim

i,a parametrik referans vektorii ile iligkilidir. Algoritmanin gelisimi asagida

aciklanmaktadir: (Kohonen ve Kangas, 1996; Bagao ve ark., 2005)
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1)
2)

3)

4)

Kohonen agindaki agirlik degerleri rastgele segilir.

Desenler ile her bir ndron arasindaki yogunluk hesaplanir.

Wkazanan(Wij: dij = min(dmy)) (2.15)

Giris uzayndaki giris vektorii X = [xq, X5, ..., X,]T € R™ ve her degerin

kendine ait agirlik vektorii W; = [wy, wy, ... wy,]T € R™ vardir.
Giris vektorleri x € R™ her diigiim m;, ile karsilastirilir ve pratik uygulamalarda
oklid mesafesi, || x —m; |l olarak hesaplanir. Hesaplanan mesafelere gore en

kiiciik uzakliga sahip olan diigtim bulunur. Bunun sonucunda en iyi eslesen

diigiim yani m, bulur. Giris boylece bu konum {izerine haritalanir.

a) Her noron 2.16°deki kurala gore giincellenir.

Wij = Wij + a. h(Wkazanan» Wij) Il x— 4 Il (216)

b) En iyi eslesen diiglimiin bulunmasi igin 2.17°deki formiil kullanilir.

I x —m. Il = mini{ll x —m; II} (2.17)

C) c¢ sinir hiicresi egitim asamasinda bulunurken formiil 2.18’deki gibi

hesaplanir.
¢ =arg min{ll x —m; I} (2.18)
d) Ogrenme asamasinda, benzer giris dizisindekiler; bunlar dizinin iginde

birbirlerine daha yakin olacaklardir. Yakinlastirma islemi i¢in 2.19’daki

formil kullanilir.
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m;(t +1) = m;(t) + he; (D [x () — m;(8)] (2.19)

e) Burada t, koordinattaki farkli bir zaman(discrete-time) ve h;(t) ¢ekirdek
tizerindeki tanimli Orgli noktalarindaki komsuluklardir. Komsuluklarin

hesaplanmasi i¢in formiil 2.20°deki gibidir.

_ _ (ire=rilD?
hei(t) = a (). exp (- 5 o ), 0<a(t) <1) (2.20)
Néronlarin pozisyonlarma (i, ) dersek, (0 < a(t) < 1) 6grenme orani, h(W;j — Wppy,)
komsu fonksiyonu olmaktadir. Komsu fonksiyonu [0,1] igerdigi, yiiksek olanlar yani

¢ikis katmaninda yakin olanlar ve kiigiik(veya 0) olan noronlar uzaklardakiler olarak

farz edilir. w; giris desenindeki kazanan noron olarak ifade edebiliriz (Kohonen, 1988).
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Sigortacilik Sektorii Uzerine Uygulama

Sigortacilik Sektorii iizerine gerceklestirilen uygulamada farkli sektorlere ve is
problemlerine uygulanabilen CRISP-DM(Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) modelindeki adimlar izlenmistir. CRIPS-DM modeli VM siirecinde izlenecek
adimlar1 sunmaktadir. CRIPS-DM modeli, Sekil 3.1°de goriilebilecegi gibi VM

stirecinde islenecek olan adimlarin sunuldugu bir ¢cevrimden olusmaktadir.

Problemin == Verileri
Tespiti = Tunma

Konuslandirma ->

Degerlendi

Sekil 3.1. CRISP-DM Modeli (CRISP-DM; Chapman ve ark., 2000)

CRISP-DM referans modelinin fazlar alti agamadan meydana gelmektedir. Bu agsamalar

arastirma siirecinde basliklar halinde incelenmistir. Bunlar;
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3.1.1. Arastirma probleminin tespiti (Business Understanding)

Bu agsama veri madenciliginin en 6nemli agamasidir. Bu asamada isi anlamak ve veri
madenciligi siirecinde tam olarak ne elde edilmek istendiginin belirlenmesi anlamina
gelmektedir. Bu gorev dogrultusunda, veriye sahip olan sigorta sirketin is durumu
hakkinda bilgi edinilmis ve temel beklentinin ne oldugu tespit edilmistir. Ardindan
ihtiyaclar belirlenmistir. Bu adimda Sigortacilik sektoriinde veri madenciligine dayali
arastirmalar yapilmis olup, MIY ve Veri Madenciligini bir araya getiren arastirmalarla

ilgili olarak literatiir taramas1 yapilmistir.

3.1.2. Verileri tamima (Data Understanding)

Verileri tanima asamasinda baglangi¢ verilerinin elde edilmesini ve verileri tanimaya
yonelik analizleri ve verilerde sakli olabilecek bilgiler icin ilk izlenimlerin
olusturulmasini kapsayan bir asamadir. Bu asamada verilerin elde edilmesinden
baslanarak verinin genel yapis1 hakkinda fikir gelistirmeye, problemi tespit etmeye ve
hatta veri icerisinde ilging olabilecek alt kiimeleri tespit etmeye kadar bir¢cok calismayi
kapsamaktadir. Bu asamada Sigorta Sirketinden veriler saglanmistir ve kullanilan VM
yazilimlart aragtirllmistir. Verilerin saklanmasi i¢in bir veritabanina ihtiya¢c duyulmus
ve bunun i¢in Sekil 3.2°de goriildiigii gibi en popiiler ve en fonksiyonel veritabani
yonetim sistemlerinden birisi olan Oracle Veritaban1 (Oracle Database Enterprise

Edition 11g) kullanimina karar verilmistir.

ORACLE"
DATABASE
ENTERPRISE EDITION 11g

ORACLE

Sekil 3.2. Oracle Enterprise Edition Database 11g
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Ardindan analizlerde kullanilmak iizere VM yazilimlart arastinnlmigtir. Veri
madenciliginde kullanilan bir¢ok program vardir. Bunlar; WEKA, SAS, SPSS vd.
olmak iizere cesitlilik gostermektedir. Fakat son zamanlarda IBM’in sunmus oldugu
SPSS Clementine programi kullanici arayiizii ve kullanim kolayligi saglamakla birlikte,
gorsel tasarimiyla da bir¢ok sektdrde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bundan dolay1 bu

calismada Clementine 12.0 versiyonu tercih edilmistir.

3.1.3. Veri Hazirlama (Data Preparation)

Veri hazirlama agsamasi, ham veriden baslayarak son veriye kadar yapilmasi gereken
diizenlemeleri icermektedir. Veri hazirlama, tablo, kayit, veri doniisiimii ve modelleme
araglart i¢in temizleme gibi 6zellikleri igermektedir. Bu asama da asagidaki adimlar

strastyla gerceklestirilmistir.

3.1.3.1.Kurulum asamasi

Bu asamada kullanilacak veriler sigorta sirketinin veritabanindan veriler excel aracilig
ile csv formatinda alinmistir. Ardindan bu verilerin kontroliiniin rahatligin1 saglamak,
filtrelemek ve amaca uygun veri setleri elde edebilmek igin Sekil 3.3’de goriilecegi

tizere kisisel bir bilgisayara Oracle veritaban1 kurulumu gergeklestirilmistir.

> Oracle Database 11g Rele
Typical Install Configuration ORACLE 11g
DATABASE
Perform full Databaze installation with basic configurstion.
I Oracle bage: |D tapplbahar |'| | Browse ‘
System Class
Software location: |D \appibaharproductyl 1.2 Didbhome_1 [~ |Erowse ‘
[ Typical Installation —
' Prereauisite Checks Database fil Incation ‘D:\appmahar\oradma | |Eroﬂse ‘
Database edition: |Enterprise Edition (3,3008) |
Character Set; |Detautt (TREMSN1 254) = |
Global datahaze name: |DI’C| |
Administrative password | |
Confirm Password: | |
| yaram | | <geri || lei | [ e |

Sekil 3.3. Oracle Veritaban1 Kurulum Asamasi
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Kurulumda kolaylik ve performans igin giincel siiriimii olan “Oracle 11g Enterprise
Edition Database” kurulumu tercih edilmistir. Bu sayede verileri daha kolay islenmesine
ve dinamik olarak sorgu ¢ekilmesine olanak saglanmis olunur. Ardindan veritabanina
Excel’den eclde edilen verileri ekleme(insert) islemi ile verilerin ham halinin veri
tabanina yiiklenme islemi gergeklestirilir. Oracle veritabanimin kurulumunun ardindan
tez calismasinda kullanilan Clementine programi ile haberlesebilmesi igin “Oracle
Client” kurulumunun yapilmis olmasi gerekmektedir. Sekil 3.4 de gorildigi gibi

Oracle Client kurulumunun se¢im asamasi gézlenmektedir.

Gerekli tim dokiimanlara ve kurulumlara Oracle’1n resmi sitesi olan “www.oracle.com”

adresinden erisilebilinir.

-
z Oracle Universal Installer: Select a Product to Install | = ‘ l&]

ORACLE 11
DATABASE

Select a Product to Install

® QOracle Data Access Components for Oracle Client 11.2.0.3.20
Installs Oracle Data Provider for NET, Oracle Providers for ASP.NET, Oracle Provider for OLE DB, Oracle Services for
Microsoft Transaction Server and Oracle Instant Client.

T Oracle Data Access Components for Oracle Server 11.2.0.3.20

Installs Oracle Database Extensions for NET, Oracle Data Provider for NET, Oracle Providers for ASP.NET, Oracle
Provider for OLE DB, and Oracle Services for Microsoft Transaction Server. These products can only be installed in an
existing Oracle Home with Oracle Server installed. Oracle Database Extensions for NET product install requires Oracle
Database Extensions for NET 11.2.0.3.0 to be already installed and configured in the Oracle Home.

Product Languages... |

Help | InstalledEroducts.‘.) Back Install Cancel |

Sekil 3.4. Oracle Client Kurulum Asamasi

Clementine veri madenciligi programina Oracle Veritabanini ile iletisime gegebilmesi
igin, oncelikli olarak Oracle Client kurulumunun gergeklesmis olmasi gerekmektedir.
Bu kurulumun ardindan ODBC Veri Kaynagi yoneticisinden uygulamayi tanitmak
gerekmektedir. Clementine ile Oracle Veritabanini tanitabilmek(baglantiy1 saglaya
bilmek) icin Microsoft’'un ODBC Veri Kaynag Siiriiciisii olarak Oracle Client’i
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eklenmesi gerekmektedir. Sekil 3.5’de goriilecegi gibi ODBC Veri Kaynag1 Yo6neticisi
araciligr ile ekle secenegi kullanilarak siiriicii olarak Oracle’in  eklenmesi

gergeklestirilmistir.

=) ODBC Veri Kaynag: Yoneticisi . 11 CEx

Kulamei DSN | Sistem DSN | Dosya DSN | Suniciller | izeme | Baglart: Bitegtime | Hakianda |

Kullamcr Ver Kaynaklan:

Ad Srcd Elde...
dBASE Files Microsoft Access dBASE Driver (".dbf, ™ ndx, ™ mdx) -
' Kaldir
| Excel Files Microsoft Ewcel Driver ("xds, “xlsx, “xlsm, *xlsb) _
i M5 Access Database Microsoft Access Driver ("mdb, *accdb)
m Oracle in OraClient11g_home2

" Bir ODEC Kullamici ver kaynadl, gdsterlen ver sadlayicisina nasil badlanlacad hakkinda
D' bilgiler saklar. Kullanici veri kaynagini yalniz siz gérebilirsiniz ve yalmzca gegeri
bilgisayarda kullanilabilir.

] ) [ o

Sekil 3.5. ODBC Veri Kaynag: Yoneticisine Siiriiciiniin Eklenmesi

Bu islem yapildiktan sonra Clementine programina Sekil 3.6’da goriilecegi gibi
Sources(Kaynaklar)  sekmesinden  Database(Veritabani)  aracini(node)  segip

alana(stream) siiriiklenmistir.

€3 Favaorites & Sources & Record Ops & Field Ops A Graphs & hlodeling

© ®®

Enterprise VWiew [atabase “ar. File Fixed File SPSS File Dimensions SAS File Excel User Input
4]

| [ server: Local Server |

Sekil 3.6. Clementine Data Source Sekmesi

Ardindan, Database semboliine ¢ift tiklanarak, Sekil 3.7°deki gosterilen
Veritabani(Database ~ Connectons) baglantist  kismindan,  veritaban1  kullanici
adi(username) ve sifre(password) ile giris yapilmistir. Ornegin; hr@oradb olarak
kullanic1 adi(username) ve sifre(password) girilerek baglanilmaktadir. Burada “hr”
kullanic1 adi ve “oradb” veritabaninin adi’dir. Bu islemin ardindan tablo adi(table name)
kismina tablo adi1 yazilarak veya sql sorgusu(sql query) ile istenilen sorgu ctimlecikleri

calistirilabilir.
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Database Connections &

Server. Local Server

Data sources:  Data source Description
rore T e e I
Excel Files Microsoft Excel Driver (*xls, *xsx, *xsm, ... —
MS Access Dat.. Microsoft Access Driver (*.mdb, * accdb)
Refresh [lgradb Oracle in OraClient11g_home2

I Username. hr

Password: | ..

Connections: hr@oradb

Remove

| OK J| Cancel 4 Help y L

Sekil 3.7. Veri Taban1 Baglantisinin Kurulmasi Asamasi

Clementine programina Oracle Veritabani tanitildiktan sonra, veritabanina baglanilarak
SQL sorgularina Clementine ile erisilebilir duruma gelmistir. Ornek veri seti ekran

goriintisii sekil 3.8’ deki gibidir.

Table (53 fields, 3.662 records) - - = | O

(Fele T Edit O ocenerate [l [ a8 1%|®|
5EQ | BRANSKOD| GF| KOD| ACIKLAMA | TarIFEND| sTATUS| 5TAT| TUR| POLD | PoLTANTAR

1 1228 K F FK FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1784663 2010-01-12 00.00]a)

2 1225..K FFK FERDIKAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1784683..2010-01-12 00:00(
3 1226 K FFK FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1784653 2010-01-12 00:00
4 1227 _H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 748 M MM MERI 1785386 2010-01-05 0000
5 1228 K FFK  FERDIKAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1788551 3010-01-05 0000
B 1228 K F FK FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1798551 3010-01-05 0000
7 1230... K FFK FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1799551...2010-01-05 00:00
B 1231 H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 750 M MM MERI 1785136 2010-01-06 00:00
3 1232 H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 750 M MM MERI 1785136 2010-01-06 0000
10 1233 H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 750 M MM MERI 178548 2010-01-04 0000
11 1234 H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALAR| 74D M MM MERI 1785500 2010-01-04 0000
12 1235 H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 748 M MM MERI 1798577 2010-01-08 000D
12 1236... H FYH  YILLIK HAYAT SIGORTALARI 749 M MM MERI 1799577..2010-01-06 00:00
14 1237 K FFK FERDIKAZASIGORTALARI FKZTL M MM MERI 1785374 2010-01-14 00:00
15 1238 K FFK FERDIKAZASIGORTALARI FKZ_TL M MM MERI 1785374 2010-01-14 0000
16 1239 K FFK FERDIKAZASIGORTALARI FKZ_TL M MM MERI 1785374 3010-01-14 0000
17 1240 K F FK FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1830161 2010-02-02 0000
12 1241, K FFK FERDIKAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1830181...2010-02-02 00:00
19 1242 K FFK  FERDI KAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1830151 2010-02-02 00:00

20 1243 K FFK FERDIKAZA SIGORTALARI DENTAFK M MM MERI 1830161 2010-02-07 00.00{]
<] i I [»]

Tahle Annotations
| ok |

Sekil 3.8. Clementine Arayiiziinde Ornek Veri Setinin Goriintiilenmesi
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3.1.3.2.Verilerin temizlemesi ve diizenlenmesi asamasi

Verilerin kontroliiniin kolaylig1 icin Oracle Veritabaninda “MIiY”, “MIY_FK” ve
“GENELHAYAT” adi altinda kullanilacak ii¢ ayr1 tablo olusturulmustur. Bu
tablolardan “MIY” ve “MIY FK” tablolarinda birliktelik analizinde kullanilacak olan
veriler bulunmaktadir. Bu tablolarda miisterilerin hangi trtini tercih ettikleri bilgisi
tutulmaktadir. “GENELHAYAT” tablosunda ise Hayat Poligeleri satin alan miisterilerin
demografik ozellikleri tutulmaktadir, ayrica “GENELHAYAT” tablosu Kiimeleme
Analizlerinden Kohonen ve K-Ortalamalar algoritmalarinda kullanilmak {izere

yaratilmigtir.

Uygulamada Tiirkiye’nin 6nemli sigorta sirketlerinden birinin farkli tarih araliklarinda
satig gergeklestirilmis olan Bireysel Polige verilerinden olusmaktadir. Miisteri gizlilik
prensiplerine bagli kalinarak miisteri kimlik bilgileri ve polige numaralar1 belirli

algoritmalar kullanilarak degistirilmistir.

Bu uygulamada kullanilan veri setleri Birliktelik algoritmalarindan olan Apriori
algoritmas1 ve Kiimeleme Analizinden olan K-Ortalamalar Analizi ile Kohonen Aglar

analizlerine uygulanmasi ve sonuglar1 incelenmistir.

Verilerin temizlenmesi, veri kalitesi icin énemlidir. il bazinda ilge ayrim yapabilmek
igin ilgeleri bos olan alanlar1 adresler kolonundaki adres bilgileri ile diizenleyerek elle
veri temizlemesi yapilmigtir. Bunun devaminda bazi durumlarda belirli kolonlari
gormek isteyip belirli durumlarda ise kolonlar1 kullanmak istenmedigi durumlarin
ortaya ¢ikmasindan dolayi, tablolari istenilen sekilde gibi sekillendirebilmek icin, SQL
ile goriintii(view)’ler olusturulmustur. Miisterilerin kisisel bilgilerini saklamak i¢in, ad

ve soyad alanini gizlenmis ve “miisteri_id” ile analizler gerceklestirilmistir.

Veri setindeki siitunlarda verilerin eksik degerlerinin bulunup bulunmadiginin tespiti
i¢in Clementine Programinin “Data Audit” arac1 kullanilmistir. Bu arag, veri kalitesinin
belirlenmesi ve eksik degerlerin tespitine olanak saglar. Sekil 3.9°da Data Audit

aracinin kullanilmasina ait ekran goriintiisii goriilmektedir.
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©—@—=

hr@gradb | Filter | 38 Fields

Table

Sekil 3.9. Veri Setinin Data Audit Aracindan Gegirilmesi

Sekil 3.10’da Data Audit aracinin GENELHAYAT tablosuna ait analiz sonuglar
goriilmektedir. Ilerleyen asamalarda bu analizin sonuglarmin degiskenler iizerindeki
etkisi incelenmistir. Bu sonuglarda goriilecegi gibi verilerin %94,74 {iniin dolu oldugu
ayrica meslek alanina bakildiginda 9%58,557’sinin dolu oldugunu ve 1518 alanin

girilmemis (Null) degerlerden oldugunu gozlemlenebilmektedir.

Data Audit of (38 fields] T % P e Faa v - .. o5
[ZEile D Edit £ Generate |5E\|r§1|§§‘ il = |X|®‘
Complete fields (%) Complete records (%)

Field ‘ Type | outliers ‘ Extrermes | Action Imnpute Missing Method % Complete Valid Records MNull Value ‘

[A] POLEITTAR 4@ Range o 0 Mane Mever Fixed 100 3662 o=
[A] ZEYLMO & Range 38 47 Mone Mever Fixed 100 3662 o
[a] SURE & Range 52 20 Nane MNever Fized 100 3662 a
[A] NETPRIM f Range o 33 None MNever Fixed 100 3662 o
[A] ¥ILPRIM f Range o 29 None MNever Fixed 100 3662 o

@ PID & Range 132 0 None Mever Fixed 100 3662 0

I pocTAR & Range 0 0 None Mever Fixed 100 3662 0

[ BASYURUTAR ¢ Range 0 0 None Mever Fixed 100 3662 0

|5 oDEDONEM ¢ Range 0 0 None Mever Fixed 100 3662 0

@ TMNTTUTAR ¢ Range 64 28 None Mever Fized 100 B2 0
[a] PRIMTUTAR 4@ Range o 4 Mane Mever Fixed 100 3662 o
[A] MASRAF & Range 1] 4 Mane Mever Fixed 100 3662 1]

[A] ODEMEN_TA... &% Range 21 Mone Mever Fixed 100 3662 0

<& BRANSKOD ¥ Discrete - -~ Mever Fixed 100 3662 [

[a] GF ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 o

<& KOD ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 0

< ACIKLAMA ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 [

(<& TARIFEMO # Discrete Mever Fixed 100 3662 a

E}j STATUS # Discrete MNever Fixed 100 3662 o
[A] STAT # Discrete MNever Fixed 100 3662 o
[A] TUR # Discrete MNever Fixed 100 3662 o

E}j DOVKOD # Discrete MNever Fixed 100 3662 o
[A] ZEVLACIKLA. # Discrete MNever Fixed 100 3662 o
[A] ZEVLTIP # Discrete MNever Fixed 100 3662 o
[A] SURETIP # Discrete MNever Fixed 100 3662 1]

[A] CINSIYET ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 o

<& RISKENF # Discrete Mever Fixed 100 3662 [

[A] MESLEK & Discrete Mever Fixed 58,547 2144 1418
[A] ULKE & Discrete Mever Fixed 99,672 3640 12
[a] IL ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 o
[A] GDETIF ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 o

[<E RKTIP ¥ Discrete Mever Fixed 100 3662 0

[<#p BANKAADI # Discrete Mever Fixed 100 3662 a

@}TMNTKOD # Discrete MNever Fixed 100 3662 o

[# ACKLMA # Discrete - - Never Fixed 100 3662 0 [+
4] B I [*]
Audit | GQuality | Annotations

| [ ok |

. . .
Sekil 3.10. Data Audit Analiz Sonuglar1
Bu analizin sonucunda, meslek degiskeninin eksik verilerden dolayr sonucu

etkilememesi igin ¢ikarilmasi gerektigine karar verilmistir. istenilmeyen alanlarin Fitre

Aracini (Filter Node) kullanarak sekil 3.9’da goriildiigii gibi filtreden gegirilerek Data
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Audit aracina uygulanmistir. Filtrenin tstiine ¢ift tiklanarak ¢ikan ekranda Sekil 3.11°de
goriildiigii gibi gizlenmek istenen alanlar isaretleyerek (¢arp1 sembolii ile gosterilmistir)

kolonlari filtrelenebilmektedir.

- Filter X
@ @@
7 - B Fields: 41 in, 4 filtered, 0 renamed, 37 out
Field Filter Field
ZEYLTIP e ZEYLTIP |4
SURE —_— SURE
SURETIF —_— SURETIF
METFPRIM —_— METPRIM
YILPRIM —_— YILPRIM
FID —_— PID
AD > AD
SOYAD > SOYAD
DOGTAR _— DOGTAR
CINEIYET —_— CINBIYET L
BIREYTIF > BIREYTIF
RISKEMF e RISKESMF
BASVURUTAR e BASWVURLUTAR
MESLEK. “Xo-  MESIERTT
ULKE —_— ULKE
IL —_— IL
QODETIP —_— QDETIF
QDEDOMNEM —_— ODEDOMNEM
KETIF —_— KETIP
BAMEAADI —_— BANKAADI
TMMTEOD _— THWMTEOD
ACKLMA —_— ACKLMA
TMMTTUTAR —_— TMMNTTUTAR
HNPRIMTUTAR e PRIMTUTAR
MASRAF e MASFAF
(|ODEMEN_TAZMIMNAT —_— ODEMNEMN_TAZMINAT Ea
(o) View currentfields () Wiew unused field settings
Filter | Annotations
| [0]24 ] | Cancel | | Apply | | Eeset

Sekil 3.11. Veri Setinin Filtreden Gegirilmesi

3.1.3.3.Verinin doniistiiriilmesi ve veri setlerinin hazirlanmasi
Verilerin doniistiirilmesi asamasindan Clementine’da “Derive” araci kullanilarak

basvuru tarihinden, dogum tarihi ¢ikartilarak yas olarak yeni kolon eklenmistir. Ayni

zamanda Derive kolonu kullanarak yaslar belli araliklarla dontistiiriilmiistiir.
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|[=] Distribution of ACIKLAMA

Ele  CEdt Oenerate f view [l
Walue | Proportion | % | Count

BIRIKIMLI YATIRIM SIGORTASI ] 36 132

FERDI KAZA SIGORTALARI ] 61,96 2269

KATKILI YATIRIM SIGORTASIT 3,18 117

KREDILI HAYAT SIGORTALARI| 0,08 2

UZUN SURELI HAYAT SIGORTALARIT] 4 147

YILLIK HAYAT SIGORTALARI 77 995

Tahle | Graph | Annotations |

Sekil 3.12. Aciklama Degiskeninin Incelenmesi

Sekil 3.12 de Hayat Sigortalarnin {irin bazinda ayrimi goéziikmektedir. %61,96 oranla
en ¢ok Ferdi Kaza Sigortalar1 tercih ediliyor olup, daha sonra Yillik Hayat sigortalari
%27,17 ile ardindan %4,01 ile Uzun Siireli Hayat Sigortalar1 olup %3,6 ile Birikimli
Yatirim Sigortas1 ve son olarak en az oranla %0,05 ile Kredili Hayat Sigortalar1 tercih

edildigi yukaridaki grafikte gézlenmektedir.

] Distribution of IL

Slfile 17 Edit ) Generate o View
Walue | Proportion | % | Count
TRABZON ] 44,4 952
ANKARA 18,84 404
ISTAMELL 18,05 387
SAmMSUN ] 21 45
iZmir O 1,9 1
KOCAELIT 1,49 32
SAKARYAT 117 25
ISPARTAT] 112 24
TEKIRDAGT] 1,12 24
ANTALYAT 0,92 20
[ ADANAT] 0,24 18
MALATYAT 0,75 16
HATAY] 0,65 14
BALIKESIR] 0,56 12
BURSAT 0,51 "
EDIRME] 0,47 10
icEL] 0,47 10
KIRKLARELI] 0,47 10
waN] 0,47 10
OSMANIYE] 0,42 9
GAZIANTEF ] 0,37 g
AYDIN] 0,28 3
ADIYAMAM ] 0,13 4
EATMAN] 019 4
CAMNAKKALE] 0,19 4
DUZCE] 0,19 4
iZmiT] 0,19 4
KASTAMOMNU] 019 4
MAMNISA] 019 4
DENIZLI] 0,14 3
KARANAN ] 0,14 3
AGRI] 0,09 2
BITLIS] 0,08 2
ELAZIG] 0,09 1
GIRME] 0,08 2
HAKKARI] 0,09 2
KARABLIK] 0,08 2
KAYSERI] 0,09 2
KUTAH ] 0,09 2
MUGLA] 0,09 2
ZONGULDAK] 0,09 2
KOMYA| 0,05 1

Table | Graph | Annotations

Sekil 3.13. il Degiskeninin Incelenmesi
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Sekil 3.13°de 11 degiskeni bazinda incelendiginde bazi iller’in sayismin ¢ok az
olmasindan dolayr en ¢ok sayida olanlar secgilerek ana gruplara boliinmiis ve diger
ilgeleri tek bir grupta toplayarak diger olarak isimlendirilmistir. Sonug olarak Trabzon,
Ankara, Istanbul, Diger ilgelerden olusmaktadir. Diger ilgeler ortalama %3’iin altinda

ilcelerden olusmaktadir.

Oracle SQL’de olusturulan orijinal veri setlerini kullanarak algoritmalara uygun olarak
sorgularla farkli veri setleri olusturulmustur. Gorintiiler(View) haline yani, veri
tabanindaki tablonun istenilen kolonlarini istenilen sinirlama ve kosullarla alinmasini
saglayacak bi¢ime doniistirilmistiir. Olusturulan bu goriintiler(view) veri setlerini

olusturmaktadir.

Birliktelik analizi yapabilmek igin verilerin Tablo 3.1°de goriildiigii gibi Tabular Data

olarak adlandirilan bigime doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Tablo 3.1’ deki gibi miisteri bazinda incelendiginde driinlerin satin alimnip
alinmadiklarina yonelik olusturulmus bir tablo yapisina sahipse Apriori algoritmalarina
uygulanabilecek veri yapisina sahiptir. Ornegin, Tablo 3.1° deki gibi birliktelik kurali
algoritmasina uygulanacak olan veri setinin farkli poligeler iizerinde satin alinip

alimmadigini ifade etmek amaciyla T(True) ve F(False) ile isaretlenmistir.

Tablo 3.1. Tabular Data Formati

Miisteri X Policesi Y Policesi Z. Policesi
1 T F F
2 F F T
3 T T F
4 T T T
5 F T T
6 F F T
7 T F T
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Bu yiizden birliktelik analizi yapmadan once verileri “musteri_id” bazinda, satin alinan
polige tiirleri 1 ve 1’den fazla ise “T” degilse “F” seklinde kodlanmistir. Tablo 3.2’de
“Birliktelik Veri Seti” i¢in kullanilacak olan veri seti “MiY FK” ve “MIY” tablolar1

birlestirilerek hazirlanmis olan sorgu ciimlesi goziikmektedir.

Tablo 3.2. Birliktelik Analizi Veri Seti

Birliktelik Analizi Veri Seti
CREATE OR REPLACE VIEW v_birliktelik as
select sk _aseg, (case when sum(kaza kasko)>=1 then 'T' else 'F' end)

kaza_kasko, (case when sum(kaza trafik)>=1 then 'T' else 'F' end)
kaza_trafik, (case when sum(yangin)>=1 then 'T' else 'F' end) yangin, (case
when sum(muhtelif_kaza)>=1 then 'T' else 'F' end) muhtelif_kaza, (case when
sum(nakliyat)>=1 then 'T' else 'F' end) nakliyat, (case when
sum(muhendislik)>=1 then T' else 'F' end) muhendislik, (case when
sum(destekli_tarim_sigortasi)>=1 then T else 'F end)
destekli_tarim_sigortasi, (case when sum(saglik)>=1 then 'T' else 'F' end)
saglik, (case when sum(dask)>=1 then 'T' else 'F' end) dask
from MIY_fk where police_tipi=BIREYSEL'
group by sk _aseg
union
select sk_aseg,(case  when sum(kaza kasko)>=1 then 'T' else 'F' end)
kaza_kasko, (case when sum(kaza trafik)>=1 then 'T' else 'F' end)
kaza_trafik, (case when sum(yangin)>=1 then 'T' else 'F' end) yangin, (case
when sum(muhtelif_kaza)>=1 then 'T" else 'F' end) muhtelif_kaza, (case when
sum(nakliyat)>=1 then 'T' else 'F' end) nakliyat, (case when
sum(muhendislik)>=1 then 'T' else 'F' end) muhendislik, (case when
sum(destekli_tarim_sigortasi)>=1 then T else 'F end)
destekli_tarim_sigortasi, (case when sum(saglik)>=1 then 'T' else 'F' end)
saglik, (case when sum(dask)>=1 then 'T' else 'F' end) dask
from MIY where police_tipi= ‘BIREYSEL’
group by sk_aseg;
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Tablo 3.2°deki sorguda bir miisterinin birden fazla policesi oldugundan dolay1 hangi
police tiirlerini tercih ettigini tespit edebilmek ic¢in “v_birliktelik” adinda bir
goriintii(view) olusturulmustur. Olusturulan v_birliktelik goriintiisii bundan sonraki

asamalarda anlagilabilirligi agisindan Birliktelik Veri Seti olarak adlandirilacaktir.

Birliktelik analizi i¢in kullanilacak olan verilerin son hali Sekil 3.14’de goriildiigii
gibidir.

Table (11 fields, 12992 records) =S X
[SEile 7 Edit ¥ Generate g|@|ﬁ| [x|@|
5K_ASEG| kaza_Kkasko| kaza TRAFIK| YANGIN| MUHTELIF_kaza| naKUIvAT| MUHENDISLIK| DESTEKLI TARIM_SIG0RTASI| SALIK| DASK| FERDI_Ke
1 7880.000T T F F F F F F F F ||
2 B209.000T T F F F F F F F F ]
3 B827.000F F F F F F F F T F
4 15680.000 F T F F F F F F F F
5 17154.000 F T F F F F F F F F
B B693.000T T F F F F F F T F
7 13743.000 F T F F F F F F F F
8 2450007 T F F F F F F F F
g 18321000 F T F F F F F F F F
10 17102.000 T T F F F F F F F F
1 14669.000 F T F F F F F F F F
12 17824.000 T T T F F F F F T F
13 10107.000 F F F F F F F F T F
14 10860.000 T T F F F F F F F F
15 17949.000 F T F F F F F F T F
16 148656.000 T F F F F F F F F F
17 13082.000 F F T F F F F F T F
18 11114.000 F T F F F F F F F F
19 11743.000 F T F F F F F F F F
0 11856.000 F F F F F F F F T F
1 14720.000 F F F F F F F F T F
22 10139.000 F T F F F F F F F F
23 18581000 F T F F F F F F F F
a4 10379.000 F T F F F F F F F F
5 16962.000 T T F F F F F F F F | |
26 674.000F F T F F F F F F F Ad
4] P [T+
Tahle Annotations
Lok |

Sekil 3.14. Birliktelik Veri Setinden Kesit

Tablo 3.3’de Birliktelik Analizinde kullanilan veri setinin alanlari ve agiklamalari

bulunmaktadir.
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Tablo 3.3. Birliktelik Veri Setindeki Alan ve Agiklamalar

Kolon Adi Aciklama
SK_ASEG Miisteri numarasinin tutuldugu alan
KAZA_KASKO Oto Sigortalar1
KAZA_TRAFIK Trafik Sigortalari
DESTEKLI_TARIM_SIGORTASI Destekli Tarim Sigortast
YANGIN Yangin
NAKLIYAT Nakliyat
MUHTELIF_KAZA Muhtelif Kaza Sigortasi
MUHENDISLIK Miihendislik Sigortalari
DASK Konut Sigortalari(Zorunlu Deprem

Sigortasi)

Sekil 3.15°de goriilebilecegi tizere birliktelik analizinde kullanilacak olan verilerin son
hali Clementine programi iizerinden degiskenlerin tipleri ve verilerin degerleri

gozlenmektedir.

| - 1ype ﬁ
= @[]

-
s

|§| |E|E| | P ReadYalues | Clear Walues | Clear AllYalues |

Field | Type | Walues | hissing | Check | Direction
& SK_ASEG & Range [3.0,19999. Mone N In
[A] KAZA_KASKO O® Flag TIF Mone 5 In
@ KAZA_TRAFIK. O® Flag TIF Mone 5 In
[A] YAMGIN O® Flag TIF Mone 5 In
[A] MUHTELIF .. O® Flag TiF Mone ~ In
@ MAKLIYAT om Flag TIF Mone 5 In
[A] MUHENDISLIK O® Flag TIF MNone *y In
[A] DESTEKLI_T.. O® Flag TiF Mone ~ In
@ SAGLIK om Flag FiF Mone 5 In
[A] DASK o Flag TIF Mane g In
[A] FERDI_KAZA  O® Flag TIF Mone 5 In

(&) view currentfields () view unused field settings

Types | Format | Annotations

|| Cancel | | Apply || Reset |

Sekil 3.15. Birliktelik Analizi Veri Setinin Alanlarinin Tiirleri
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Tablo 3.4’de kiimeleme analizinde kullanilmak {izere misterilerin demografik
Ozelliklerini i¢eren “kumeleme_analizi” ad1 altinda veri seti olusturulmustur. Kiimeleme

veri seti olusturulurken “GENELHAYAT” tablosundan yararlanilmistir.

Tablo 3.4. Kiimeleme Veri Seti

Kiimeleme Veri Seti
CREATE OR REPLACE VIEW kumeleme_analizi as

select h.pid, h.cinsiyet, h.acklma, h.meslek,

substr(meslek,1,(instr(h.meslek,'(* )-1)) meslekler, netprim, (case when
h.il='ANKARA' then 'ANKARA' when h.il='ISTANBUL' then
TSTANBUL' when h.il="TRABZON' then 'TRABZON' else 'DIGER' end)
iller,round((basvurutar-dogtar)/365) yas

from genelhayat h;

Kiimeleme Veri Setinden 6rnek bir ekran goriintii asagidaki sekil 3.16°daki gibidir.

PO |CINSIYET _|ACKLMA | MESLEK (L [DOGTAR _|BASVURUTAR [YAS |

» 1[1708863 K Kaza Sonucu Vefat - DIGER KOCAELI 1801.1960 * 11012010 . 50
| 2|1103863 K Kaza Sonucu Maluliyet DIGER KOCAELI 18011960 ~ 11.01.2010 v 50
3]1109863 K Kaza Sonucu Vefat ~ DIGER KOCAELI 1801.1960 * 11.01.2010 - 50
4/1110158 E Vefat Teminas MUDUR ZMR 19.04.1970 * 05012010 v 40
5/1117668 E Kaza Sonucu Vefat - DIGER - ISTANBUL ~ 16031987 ~ 05.01.2010 - 23
61117668 E Kaza Sonucu Maluliyet DIGER ISTANBUL ~ 16031987 ~ 05.01.2010 > 23
7/1117668 E Kaza Sonucu Vefat - DIGER ~ ISTANBUL ~ 16031987 ~ 05.01.2010 . 23
81110054 E Vefat Teminas SIGORTACI  BURSA 2503.1971 * 06012010 v 39

| _9j1m00s4 E Vefat Teminas ~ SIGORTACI ~ BURSA 25031971 * 06.01.2010 = 3
| 10]1110058 K Vefat Teminas SIGORTAC!  ISTANBUL - 05061971 = 04.01.2010 Y 9
| 11}1110059 E Vefat Teminas « SIGORTACI - ISTANBUL 10021971 - 04012010 - 39
|12 E Deprem Dahd Kaza Sonucu Vefat DIGER ANKARA 14031883 ~ 06.01.2010 = 27
| 13| m%n E Vefat Teminas -~ DIGER - ANKARA 14031983 ~ 06012010 - 27
| 1411110126 E Deprem Dahi Hast Tedavi Masiaflan -~ REKLAMCI ISTANBUL  07.06.1963 * 14.01.2010 > 47
| 1510126 E Deprem Dahd Kaza Sonucu Maluliyet ~ REKLAMCI - ISTANBUL ~ 07.06.1963 ~ 14.01.2010 v 47
16/1110126 E Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat REKLAMCI - ISTANBUL - 07.06.1963 * 14012010 v 47
17| n29227 € Kaza Sonucu Vefat -~ DIGER ISTANBUL  07.04.1966 ~ 02.022010 - 44
| 18|1125227 E Kaza Sonucu Maluliyet - DIGER « ISTANBUL  07.04.1966 * 02022010 v 44
| 19]1129227 E Kaza Sonucu Vefat - DIGER -~ ISTANBUL ~ 07.04.1966 ~ 02022010 - 44
| 20{1128227 E Deprem Dahd Kaza Sonucu Vefat - DIGER - ISTANBUL -~ 07.04.1966 * 02022010 - 44
| 211129227 E Kaza Sonucu Maluliyet - DIGER [STANBUL  07.04.1966 ~ 02022010 - 44
| 22|1128227 E Kaza Sonucu Vefat DIGER ISTANBUL ~ 07.04.1966 ~ 02022010 . 44
231055471 E Deprem Dahd Kaza Sonucu Vefat MUHENDIS KOCAELI 02021967 * 10022010 - 43

-0 21 v W@ORADB 23 10w sedected n 0,031 saconds (mece. )

Sekil 3.16. Kiimeleme Veri Setinin Veri Tabanindan Goriintiisii
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Uygulama asamalarinda veri setlerinin takibi agisindan isimlendirme yapilmistir.
Birliktelik analizi igin kullanilan v_birliktelik veri setine birliktelik veriseti, kiimeleme
analizi i¢in kullanilacak olan kumeleme analizi veri seti kiimeleme veri seti olarak

isimlendirilmistir.

3.1.3.4.Veri setlerinin analizi

Birliktelik Kurallar1 Analizinde kullanilacak veri setine modeli kurmadan once verileri
daha iyi anlayabilmek icin analize tabi tutulmustur. Clementine Programinin Web
Grafigi aract kullanilarak {irtin gruplarmin arasindaki iliskiler incelenmistir. Sekil
3.17°de gortilecegi gibi birliktelik veri setinde bulunan tiim alanlar analize dahil

edilmistir.

9 Fields )

‘ @@
& Threshold values are: Absolute, Strong links are heavier

() Web () Dirscted weh

Fields: Om KATA, KASKD :YE|
o KATS TRAFIK :
om ANGIN

o MIHTELIF _AZA
o MNAKLMAT

@ MUHEMDISLIE
@ DESTERLL_TARIM_SIGORTASI =

Show true flags only

Linevalues are:|Absqute -
] Strang links are heavier

ﬂ Weak links are heavier

Flot | Options | Appearance | Output | Annotations

‘ (0] J|| PExecute ”| Cancel | | Apply H Eeset

Sekil 3.17. Web Grafigi Araci
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7
i Web of 9 Fields : Absolute #1 - - - — —[u(E] é

(Eleile D Edit Oenerate  f View  @iwen SLink
SERmES L
KAZA_TRAFIK KAZA_KASKO
MUHENDISLIK DASK
YANGIN

MUHTELIF_KAZA

QDASK @ DESTEKLI_TARIM_SIGORTASI
@ KAZA KASKOD @KAZa_TRAFIK

O MUHENDISLIK @ MUHTELIF_KAZA

@ NAKLIYAT OYANGIN

400 E.EDEI
| "o ! | ! | ! | ! | ! | ! | ! | ! | ! | ! | ! |

u] 200 400 00 200 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2.000 2.200 2400

Graph | Annotations

Sekil 3.18. Gruplanmig Sigorta Tiirleri Arasindaki Baglantilar

Sigorta tiirlerinin birlikte alinmasina dair baglantilar1 gosteren grafik Sekil 3.18’deki

gibidir. Cizgilerin kalinlig1 birlikte bulunma sikliklarini ifade etmektedir.

Sekil 3.19'da goriilebilecegi gibi minimum birliktelik sayisi  100’den  790’a
yiikseltildiginde, 790 ile 2.500 araligindaki bir arada bulunma durumu sekildeki gibi

olacaktir.
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. L]
E Web of 9 Fields : Absolute #1 .. L =

[EEle  TIEdt Oenerate fview @wer =Link |
R & L

KAZA_TRAFIK KAZA_KASKO

ASK

YANGIN

QDasK

@ DESTEKLI_TARIM_SIGORTASI
@ KAZA_KASKD

@ KAZA_TRAFIK

O MUHENDISLIK

@ MUHTELIF_KAZA

@ NAKLIYAT

O YANGIN

70| A00

1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ! 1 ' 1
200 400 GO0 200 1.000 1.200 1.400 1.600 1.200 2,000 2.200 2.400

=1

Sekil 3.19. Siklig1 Yiiksek Olan Baglantilar

Bu analizlerin sonucunda en yiiksek birliktelikler su sekildedir:

o KAZA TRAFIK ve KAZA _KASKO 24.765’nin 3.654’linde birlikte satin
alinmiglardir. Bu deger yaklasik olarak %14,75’ini olugturmaktadir.

e DASK ve YANGIN 1.875’inde birlikte satin alinmistir. Bu say1 %7,57’sini
olusturmaktadir.

o KAZA TRAFIK ve YANGIN 1.042’sinde birlikte satin alinmis olup,

%4,02’sini olusturmaktadir.

Bu analiz sonucunda veri setinin birliktelik analizine uygun yapida oldugu saptanmistir.

Modelin kurulmasi asamasinda bu degiskenler {izerinde sonuca yonelik bilgi aranmuistir.

68



Ayni sekilde Kiimeleme veri setini daha iyi anlayabilmek i¢in modellemeden 6nce Data
Audit aracina uygulayarak veriler incelenmektedir. Sekil 3.20°de kiimeleme veri setinin

Data Audit aracinin analiz sonuglar1 verilmistir.

Data Audit of [6 fields] £1 =NRCN X
Erile T Edit O cenerate [l [T/ [N =] & <@
Field | Sample Graph | Type | hin | RS Mean Std. Dev | Skewness | Unigue | Yalid |
{@} PID f Range 56492.000 1358491.000 1202070.306 250718.399 -2.263 - 3662
Y |
|A] CINSIVET & Discrete - - - - - 2 3662
1
[A] TEMIMA, . H & Discrete - - - - - 16 3662
|A] MESLEK & Discrete - - - - - 99 3662
]
AL l l & Discrete - - - - - 48 3662
{é}‘r‘AS [[[‘[“:[‘ IH] & Range 16.000 67.000 39.684 9.934 0.368 - 3662
‘Indicates a multimode result  *Indicates a sampled result
Audit | Guality | Annotations
| oK |

Sekil 3.20. Kiimeleme Veri Seti Analizi

Sekil 3.20°deki Data Audit ekraninda her bir degiskenin adi, tiirli, ortalamasi, standart
sapmasi, en biliylk ve en kii¢iik degerleri gibi istatiksel sonuglar goriilmektedir.
PID(Person Id) alani miisteri id’sini temsil etmektedir. Bu yiizden asagida analiz
sonuglarini incelerken miisteri id alam1 anlamli deger ifade etmeyeceginden dolayi

dikkate alinmamastir.

Analiz sonucundaki degiskenlerin hayat poligelerindeki dagilimlari su sekildedir:

Cinsiyet degiskeni;
| Yalue ‘ Propartion | % | Count |
E 81,19 2973
K 18,81 639

Sekil 3.21. Cinsiyet Degiskeninin Veriler Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.21°de gorilebilecegi gibi cinsiyet degiskenin hayat sigortalarina etkisi
erkeklerde, kadinlara oranla ¢ogunluk gostermektedir. %81,19 u erkek miisterilerden

olusurken %18’1 bayan miisterilerden olusmaktadir.
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Teminat degiskeni Sekil 3.22°de goriilecegi iizere en fazla Kaza Sonucu Vefat Teminati

%27,88 talep goriirken, ardindan Kaza Sonucu Maluliyet %25,55 ile talep gérmektedir.

Value Proportion [ % | Count
Asistans Hizmetleri| 0,05 2
Asist: ] 1,56 57
Deprem Dahil Gindelik Tazminat| 0,08 3
Deprem Dahil Hast. Tedavi Masrafari| 0,27 10
Deprem Dahil Kaza Sonucu MaluliyetT] 5,68 208
Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat ] 10,49 384
Hastalik Sonucu Maluliyet] 2,32 85
Kaza Sonucu Maluliyet ] 27,55 1009
Kaza Sonucu Tedavi Masraflari] 0,41 15
Kaza Sonucu VefatT ] 27,88 1021
Mezuniyet Hastalik Sonucu Maluliyet] 0,25 £
Mezuniyet Ig Kaybi| 0,25 9
Mezuniyet Kazaen Maluliyet| 0,25 9
Mezuniyet Kazen Vefat| 0,25 G
Vefat Teminatil_] 22,64 829
Yasam Destek] 0,08 3

Sekil 3.22. Teminatlara Gére Dagilim Istatistikligi

Sekil 3.23’de hayat poligelerinin  satiglarinin  mesleklere gore  dagilimi
gozlemlenmektedir. Analiz sonuglarina Hayat Poligesi tercih eden en ¢ok meslek grubu
%17,17 ile Iscilerden olusmaktadir. Daha sonrasinda %16,75 ile Tiiccar, % 9,63
Sigortaci, %3,13 Ev Hanimi, %3.08 Serbest Meslek, %2,99 Yonetici,%2,75 Miihendis

ve %2,18 Memur ylizdelik oranlari azalarak devam etmektedir.

Sekil 3.23’de goriilen meslek gruplar1 dagilimi analizde kullanilmadan 6nce, %1,85’den
kiiciik olanlar birlestirilip “Diger” adi altinda toplanmistir. Bunun amaci meslek

degiskeninin daha anlamli bir sonug ¢ikarmasina olanak saglamaktadir.

70




Walug | Proportion | % | Count

[Ele] 1717 362 |~
TUCCAR 16,75 353
SIGORTACI 9,63 203
EV HAMINI T 3,13 3]
SERBEST MESLEK ] 3,08 65
YOMETICH T 2,99 63
MUOHENDIS T 2,75 ]
MEMUR T 2,18 45
SATIS ELEMANI T 2,18 46
AUKRAT T 2,04 43
MUHASEEECT T 2,04 43|
OBRETMEN T 2,04 43
SOFOR O 1,85 39
OTO TAMIRCIST O 1,61 34
FiRMA SAHIBI O 1,38 29
PAZARLAMACH O 1,28 27
INSAAT iScisi O 1,14 24
DOKTOR 1,09 23
nlsavie I 1,09 23
GENEL MUDUR T 1,04 22
TAMIRCI I 1,04 221
TURIZMCT [ 1,04 22
ECZAC [ 1.0 21
WAL MOSAYIR T 1.0 21
Dig HEKiMI 1 0,95 20
QGRENGI 0,95 20
EMEKLI T 04 149
ISLETMECI 1 04 149
DANISMAN T 0,76 16
ESNAF ] 0,76 16
inALATC ] 0,76 16
MUDUR J 0,71 15
MinAR 1 0,62 13
REKLAMCI ] 0,62 13
PAZARCI ] 0,57 12
ASISTAN ] 0,52 11
BALIKGI ] 0,47 10
ISWEREN ] 0,47 10
MOMNTAJ ELEMANI ] 0,47 10
SEF ] 0,47 10
MUHASEEE MUD. ] 0,43 9
EKOMOMIST ] 0,38 3
BOYACH ] 0,33 7
MONTAS SORUMLL. ] 0,33 7
TEKMISYER 1 n-23 I

Tahle | Graph | Annotations

Sekil 3.23. Meslek Degiskeninin Veri Setine Etkisi

Illere gore dagilim grafigi Sekil 3.24’deki gibidir. Meslek gruplarinda oldugu gibi
%17’den kiiciik olanlar birlestirilip “Diger” adi altinda toplanmistir. %37 oranla
Trabzon, % 27,53 oranla Istanbul ve %17,64 oranla Ankara sehirleri analize dahil

edilmis olup, bu illerin haricindeki sehirler “Diger” olarak adlandirilmistir.
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Walue | Proportion | % | Count
TRABZON 37,85 1386
ISTANBLIL 2553 a35
ARkaRaI ] 17 64 46
iZMir I 3,36 123
KOCAELIT] 1,91 70
SAMSUNT] 1,29 a1
ANTALYAT] 1,37 a0
ISPARTALL 1,2 44
TEKIRDAG T 1,06 a9
SakARYAT 0,85 M
ICELT 0,6 22
BURSA] 057 2
ADANAT 0,55 20
MALATYA] 0,55 20
GAZIAMTEP ] 0,46 17
HATAY] 0,44 16
MANISA] 0,44 16
BALIKESIR] 0,38 14
BATMAN] 0,28 14
KIRKLARELI] 0,33 12
Wi ] 0,33 125
AYDIN] 0,27 10|
EDIRME] 0,27 10
OSMANIYE] 0,27 10
MUGLA] 0,22 8
CAMAKKALE] 0,16 6
ADIYAMAN] 0,11 4
DUZCE] 0,11 4
GIRESUN] 0,1 4
IZMIT] 0,1 4
KASTAMONU] 0,1 4
KAYSERI] 0,11 4
DEMIZLI] 0,08 3
DivARBAKIR ] 0,08 3
KARAMAN | 0,08 3
AGRI| 0,08 2
BITLIS| 0,05 2
GORUM| 0,05 2
ELAZIG| 0,05 2
ESKISEHIR| 0,08 2
GIRME| 0,05 2|
HAkKARI 0,05 2
KARABUK| 0,05 2
KOMYA| 0,05 2

Sekil 3.24. illere gore dagilim grafigi

Sekil 3.25°de ise Yas Dagiliminin histogram grafigi goriilmektedir. Maksimum degere

yaklasik 34 yasinda ulasildigi gozlenmektedir.
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[FFile T Edit ) Generate o View . X|®
fﬂ%l%ﬁ;ﬂ II" > BO

3007

2007

Count

100+

YAS

Graph | Annotations

— ]

Sekil 3.25. Yas Dagilimi1 Grafigi

3.1.4. Modelleme asamasi (Modeling)

Bu asamada, modelleme tekniginin segilmesi ve bu modellere iliskin parametrelerin
optimal degerlere ayarlanmasi gibi ¢alismalarin tiimii yer almaktadir. Uygun modelleme
tekniginin secimi, test tasariminin iiretimi, model gelistirme ve tahmin islemlerini

icermektedir.
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3.1.4.1. Birliktelik analizinin uygulanmasi

Apriori Algoritmasi

DUEHA2F %8s v 0% v & nF 488 | ¢ Clementine:

[ Streams Outputs | Models

-~ [ Streami
[ Weriy Anlama
4] hirliktelik_analizi_apriotialgoritma

hr@l’adb Filter Tyne afields

4 o [ [ »

-l (unsaved project)

= - [= Business Understanding
EEEE ) — ; - [= Data Understanding
@ y % — (= Data Preparation
1= Modeling

Table & Fields afields gfields = Evaluation
= Deployment

o T i | D]
v
€ Favorites ] ® Sources ‘ @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | & hiodeling ‘ W Output | | Export

@@ OBD|M A A @®EDDDE

Database “arFile | Select Sample Aggegate | Derive  Type  Filter Plot  Distribution Histogram | Meural Met Kohonen C50  C&R Tree Khieans

0|

Table FlatFile Database

I

[ O server: Local server | L [a3mE 1 156ME:

Sekil 3.26. Apriori Algoritmasinin Uygulanmasi

Uygulamanin bu asamasinda, mantiksal iliski kurallar1 i¢inde en ¢ok kullanilan veri
madenciligi modellerinden birisi olan Apriori algoritmas: kullanilmigtir. Sekil 3.26’da
Tablo 3.2°de olusturulmus olan “birliktelik veri setine” apriori algoritmasi

uygulandigindaki model yapis1 goriilmektedir.

Sekil 3.27°de apriori algoritmasinin sonuglar1 goriilmektedir. Sekilde “Confidence”
giiven, “Rule Support” destek, “Consequent” sonugta birlikte alinmis olan {iriini,
“Antecedent” ise hangi lriin veya triinlerle birlikte alindigmi temsil etmektedir.

Gozlenen sonuglar su sekildedir:

Bu sonuglara gore en yliksek oranlara sahip olan ilk ii¢ birliktelik sonucu ele alinmig

olup bunlar su sekildedir:
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KAZA KASKO’su satin alan miisterilerin %63,58’i KAZA TRAFIK yani

“Trafik Kazasi Durumunda Kasko Sigortasi” da satin almistir ve bu kisiler

toplam miisterilerin %17,342’sini olusturmaktadir.

YANGIN sigortast alanlarin %54,96’s1 DASK sigortas1 da satin almistir ve bu

kisiler toplam kisilerin %8,95’ini olusturmaktadir.

DASK sigortast alanlarin %47,38’1 YANGIN sigortas1 da satin almistir ve bu

kisiler toplam kisilerin %8,95’ini olusturmaktadir.

[y Eo)
[ZlEile ¢ Generate |@| |@| |§|

w2

(53 oty {conteences <[+ [ ) 2]

Consequent | Antecedent | Confidence % | Rule Support %

KAZA_TRAFIK KAZA_KASKOD 63585 17,342

DASK YANGIN 54,962 8,85

TANGIN DASK 47,382 8,95

KAZA_TRAFIK YANGIN 33,832 5,509

KAZA_KASKO YANGIN 32,293 5,258

KAZA_TRAFIK DASK 27,765 5,244

KAZA_KASKO KAZA_TRAFIK 24,077 17,342

TANGIN KAZA_KASKD 1775 4123
KAZA_TRAFIK

KAZA_KASKO DASK 22,308 4,214

TARNGIN KAZA_KASKD 19,28 5,258

DASK KAZA_KASKO 18.635 3231
KAZA_TRAFIK

DASK KAZA_KASKOD 15,449 4214

Model | Settings | Summary | Annotations

| [0]54 H Cancel | | Apply || Reset

Sekil 3.27. Apriori Analiz Sonugclari
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3.1.4.2. Kiimeleme analizinin uygulanmasi
K-Ortalamalar Analizi
En popiiler kiimeleme analizlerinden birisi olan K-Ortalamalar analizi Tablo 3.4’de

olusturulmus olan “kiimeleme veri setine” Sekil 3.28’de goriilecegi gibi uygulanmustir.

K-Ortalamalar teknigi ile yapilan analiz sonucu ii¢ kiime elde edilmistir.

D — @ —® —® w

hr@ora\ Filter \ Type K-Means K-Means

EEEE

Tahle G Fields

Sekil 3.28. K-Ortalamalar Analizinin Uygulanmasi

Kiimeleme analizi yapilmadan o6nce SQL sorgusu olusturulurken kiimeleme veri
setindeki meslekler alan1 alinirken daha 6nceki yapilmis olan analizlere gore (bkz: Sekil
3.23) %1,85’den az olan meslek gruplari secime dahil edilmemis “Diger” olarak

isimlendirilmistir.

Sekil 3.29’da goriilecegi gibi doniisiimii veritaban1 aracinin(database node) igine sorgu

yazilirken, az sayidaki degerler DIGER ad1 altindaki baslikta toplanmustir.

Tablo 3.5’de veritabani aracinin i¢ine yazilmis olan SQL deyimi goriilmektedir.
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~ hr@oradb

hode:

| 2] Retesh |§‘ |6‘
P S

hrggoradh

() Tahle (3) BQL Guery

Data 'anurce‘|hr@mamj -

select pid,cinsivet,acklna,iller,¥as,neslekler, (case when meslekler ='IJCI ' then 'ISCI'

when meslekler ='TUCCAR ' then 'TUCCAR'
when meslekler ='3IGORTACI ' then 'SIGORTACI'
when meslekler ='EV HANTHMI ' then 'EV HANIMI'
when meslekler ='3EREEST MESLEK ' then 'SEREEST MESLEK'
when meslekler ='YOMETICI ' then '¥ONETICI!
when meslekler ='MUHENDIS ' then 'MOHENDIZ'
when meslekler ='MEMUR ' then ‘'MEMIR'
when meslekler ='SATIZ ELEMANT ' then 'SATIZ ELEMANT'
when meslekler ='AVUEAT ' then 'AVUEAT'
when meslekler ='MUHASEEECI ' then 'MUHASEEECT'
when meslekler ='OGRETMEN ' then 'OGRETHMEN'
when meslekler ='30FOR ' then 'JOFOR' else
'DIGER' end 1 mezlek fromw KUMELEME ANALIZI t©
where meslekler is not null

Load Query... || Save Query... || Import Default || Clear | |
Data | Filter | Types | Annotations
|| Cancel Apply H Reset |
e

Sekil 3.29. Veritabani Aracinda Sorgularin Diizenlenmesi

Tablo 3.5. Meslek Gruplar1 Doniistimii

select pid, cinsiyet, acklma, iller, yas, meslekler, (case when meslekler ='ISCI '

then 'ISCI' when meslekler =TUCCAR ' then 'TUCCAR'

when meslekler ='SIGORTACI ' then 'SIGORTACT'

when meslekler ='EV HANIMI ' then 'EV HANIMI'

when meslekler ='SERBEST MESLEK ' then 'SERBEST MESLEK'

when meslekler ="YONETICI ' then "'YONETICI'

when meslekler =MUHENDIS ' then 'MUHENDIS'

when meslekler ="MEMUR ' then 'MEMUR'

when meslekler ='SATIS ELEMANI ' then 'SATIS ELEMANT'

when meslekler ='AVUKAT ' then 'AVUKAT'

when meslekler ==MUHASEBECI ' then 'MUHASEBECT'

when meslekler ="OGRETMEN ' then 'OGRETMEN!

when meslekler ='SOFOR ' then 'SOFOR' else 'DIGER' end ) meslek
from KUMELEME_ANALIZI t

where meslekler is not null
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«w K-Means

®

Wodel name: (@) Auto () Custom
Ilse paritioned data
Mumber of clusters: E
Generate distance field

Show cluster proximity

Cluster label: (#) String () Mumber
Lahel prefi |c|uster |
Optimize: O speed (5)|Mernan

Fields | Model | Expert | Annotations

@)

| Ok J| B Execute || Cancel |

| aoply ||

Reset

Sekil 3.30. K-Ortalamalar Modelinin Kurulma Asamasi

Sekil 3.30’da  goriilecegi lizere K-Ortalamalar algoritmasi

sayisi(Number of clusters) ii¢ olarak secilmistir.
Kiimeleme analizinde kullanilan degiskenler agsagidaki gibidir:

e Miisteri Cinsiyeti
e Miisteri Ili

e Meslek

e Yas

e Satin Alinan Teminatlar

secilirken  kiime

Clementine programi tarafindan K-Ortalamalar algoritmasinin sonuglari incelendiginde

Oonem derecesi %95’den biiyiik olan degiskenler 6nemli(important) degisken ad1 altinda

goziilkmektedir. Degiskenin Onemli(important) veya Onemsiz(unimportant) olmasini

gosteren onem degeri, degiskenin kiimeler arasindaki olasiligindaki varyasyonuna gore

degisiklik gosterir. Onem degeri, 1 degerinden, istatistiksel testin anlamlilik degeri
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cikartilarak bulunmaktadir. Anlamlilik degeri, kategorik degerler i¢in ki-kare testi(chi-
squares test), silirekli degiskenlerde t-testi (t-test or Student’s t test) degeri ile
belirlenmektedir. Sekil 3.31’de K-ortalamalar sonucunda elde edilen sonuglarin

degiskenler lizerindeki 6nem degerleri goriilmektedir.

rv K-Means ﬁ
[SlFile ) Generate

B (] ()

K-hdeans
Elleans

chister-2 chister-1 chister-3 Importance

& =005

== 80

W om

Unknown

[

Irrpartant

MESLEK | ]
. I 100
Important

WUSTERI_CINSIYET &
— — T
Irrpartant

MUST ERI_IL »
. ] w
Important

SAT INALINAN_T BIINAT LAR
100
- Aan I an. 1
Irrpartant
YAS
noe
|

todel | Wiewer | Summary | Annotations |

[ [o]4 ” Cancel ] ’ Apply ” Eeset I

Sekil 3.31. K-Ortalamalar Yontemi ile Elde Edilen Kiimeler

Sekil 3.31’de K-ortalamalar yontemi ile elde edilen kiimeler goriilmektedir. Bu
sonuclara gore, birinci kiime(Cluster-1)’de meslek, miisteri cinsiyeti, miisteri il, satin
alman teminatlar ve yas degiskenlerinin Onemli(important) degiskenler oldugu

gorilmektedir.
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K-Means
MUSTERI_CINSIYET
1.00
cluster-1
Oe
Ok
cluster-1
Importance .
1.00
E Count 631
K Count 0

Sekil 3.32. Miisteri Cinsiyetinin Birinci Kiime Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.32’de goriilecegi gibi MUSTERI CINSIYET degiskeninin birinci kiime-
1(Cluster-1) tizerine etkisi incelendiginde erkek miisterilerden olustugu gozlenmektedir.

Sekil 3.2’deki count ifadesi kiimenin i¢inde bulunma sayisini ifade etmektedir.

K-Means
MUSTERI_IL
® 1.00
cluster-1
B ANKARA
O piGER
B TRABZON
CJisTANBUL n
cluster-1
Importance '
1.00
ANKARA | Count 330
DIGER Count 301
TRABZON | Count 0
iSTANBUL | Count 0

Sekil 3.33. Miisteri Il Degiskeninin Birinci Kiime Uzerindeki Etkisi
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Sekil 3.33’deki MUSTERI IL degiskeni incelendiginde Ankara il’i g¢ogunlukta

gozikmektedir.
cluster-1
W Asistans Hizmetleri
EpeENTASIST
DDeprsm Danhil Giindelik Tazminat
[EDeprem Dahil Hast. Tedavi Masraflari
ElDeprem Dahil Kaza Sonucu Maluliyet
W Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefal
[ Hastalik Sonucu Maluliyet
B Kaza Sonucu Maluliyet
M Kaza Sonucu Tedavi Masrafiari
Kaza Sonucu Vefat
ElMezunbyet Hastalik Sonucu Maluliyet
EMezuniyet Kazaen Maluliyet
| Mezuniyet Kazen Vefat
O Mezuniyet is Kayb
M vefat Teminati
cluster-1
Importance .
1.00
Asistans Hizmeleri Count 0
DENTASIST Count 1
Deprem Dahil Giindelik Tazminat Count 2
Deprem Dahil Hast. Tedavi Masraflari Count 3
Deprem Dahil Kaza Sonucu Maluliyet Count 83
Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefal Count 163
Hastalik Sonucu Maluliyet Count 18
Kaza Sonucu Maluliyet Count 79
Kaza Sonucu Tedavi Masraflari Count 0
Kaza Sonucu Vefat Count 82
Mezuniyet Hastalik Sonucu Maluliyet | Count 0
Mezuniyet Kazaen Maluliyet Count 0
Mezuniyet Kazen \Vefat Count 0
Mezuniyet Is Kaybi Count 0
Vefal Teminati Count 200

Sekil 3.34. Satin Alman Teminat Degiskeninin Birinci Kiime Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.34°de goriildiigii lizere, Satin alinan teminatlarin birinci kiime {izerine etkisi
incelendiginde en fazla satin aliman teminat Vefat Teminati tercih edenlerden
olusmaktadir. Ikinci en ¢ok tercih edilen teminat ise Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat

teminatidir.
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K-Means
MUSTERI_IL
1.00 @
cluster-2
B ANKARA
OpiGER
B TRABZON
CJisTANBUL
cluster-2
Importance .
1.00
ANKARA Count 0
DIGER Count 0
TRABZON | Count 952
iSTANBUL | Count 0

Sekil 3.35. Miisteri iI’i degiskenin Ikinci Kiime Uzerine Etkisi

K-ortalamalar yontemi ile ikinci kiime-2(cluster-2)’ye etki eden MUSTERI IL,
MUSTERI_CINSIYETI, MESLEK ve SATINALINAN_TEMINATLAR
degiskenlerinden olusmaktadir. Sekil 3.35°de gortildiigii gibi MUSTERI IL degiskenin
Kiime-2(Cluster-2) fiizerindeki etkisi incelenecek olunursa “Trabzon” sehrinde

yasayanlardan olugmakta oldugu gozlenmektedir.

82



K-hleans
MUSTERL CINSIYET
& 170 @
duster-2
CIE
Ok
duster-2
Importance .
mw 100
E | Count ]}
K | Court a6

Sekil 3.36. Miisteri Cinsiyetinin Ikinci Kiime Uzerindeki Etkisi

MUSTERI_CINSIYETI degiskeninin Kiime-2(Cluster-2) iizerine etkisi incelendiginde

Sekil 3.36’de goriilecegi lizere Erkek(E) miisterilerin cogunlukta oldugu goriilmektedir.

MESLEK degiskeni incelenecek olursa, Sekil 3.37°de goriilecegi iizere g¢ogunluk

Tiiccar’lardan olustugu gézlenmektedir.

SATINALINAN TEMINATLAR degiskenin Kiime-2(Cluster-2) {izerine etkisi
incelenecek olursa, Sekil 3.38’de goriildigi iizere teminatlarda Kaza Sonucu Maluliyet

ve Kaza Sonucu Vefat teminati rekabet gormektedir.

Tim degiskenlerin Kiime-2(Cluster-2) iizerindeki etkileri incelendiginde, Trabzon
ilinde yasayan erkek miisterilerin ¢ogunlukta oldugu, ayrica Satin alinan teminat
bazinda inceleme yapildiginda en ¢cok Kaza Sonucu Vefat Teminat1 ve Kaza Sonucu
Maluliyet teminatlar1 rekabet gdrmesinin yani sira Tiiccar sinifi meslek grubundaki

miisterilerin cogunlukta oldugu goriilmektedir.
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K-hleans
WES LEK
100
cluster-2
W s eT
ClolSER
E v HANII
s ur
CIMUHASEREC]
BMOHENDIS _
[l 5ATIS ELBWANI
[C1 SERBEST MESLEK
B sIGoRTALI
Eroccar
E1yOMETICI
EDGHEI’MEN
151
@ 0FoR
cluster-2
mportance '
1.00
AU AT Count 33
DISER Court 217
Ev HaH bl Count 38
hiEhd LR Court 4
hWUHASEBECI Count 14
K UHENDIS Court 0
SATIS ELBWAN | Court 0
SERBEST MESLEK | Court 0
51GORTACI Cournt 0
TUCCAR Cournt 3ar
YEMNET 2] Court 13
O 5 RETMEN Count i0
5 Court 254
SOFOR Court 2

Sekil 3.37. Meslek Degiskeninin ikinci Kiime Uzerine Etkisi
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K-lleans
SATINALINAN TBWIMAT LAR
& 100 &
duster-2
M 2sistans Hizmetler
W DENTASIST
[ Depremn Dahil Giindelik Tazminat
[H Deprermn Dahil Hast. Tedavi Wasrafiar
[l Deprem Dahil Kaza Senucu Maluliyet
M Deprem Dahil Kaza Sonucu ‘efat
[ Hastalik Sonucu Malulivet
M Kaza Sonucu haluliyet
M kaza Sonucu Tedavi Masmaflari
M kaza Sonucu et
ez uniyet Hastalk Sonucu haluliyet
ez univet Kazaen Malulivet
M ez univet Kazen wetat
Cliezuniyet Iz Kayh
B\t Teminati
n
duster-2
L
Imp ortance 100
Asistans Hzrmetler Courit ]
DENTASIST Court 0
Ceprerm DOahil Glindelik Tazminat Count 1]
Deprem Dahil Hast. Tedaw hiasratar Courit ]
Deprem Dahil Kaza Sonucu halulivet Courit 2
Ceprern DOahil Kaza Sonucu 'wefat Count 2
Hastalik Sonucu halulivet Courit 7
Kaza Sonucu halulivet Courit L]
Kaza Sonucu Tedavwi Masraflar Courit ]
Kaza Sonucu ‘vefat Courit L]
hdezunivet Hastallk Sonucu hialulivet Courit a
hdezunivet Kaz aen halulivet Courit ]
hiezunivet Kazen ‘wefat Courit ]
ez univet |s Kayb Courit 0
‘wiefat Teminati Court 1

Sekil 3.38.Satin Alinan Teminatlarm fkinci Kiime Uzerindeki Etkisi

K-ortalamalar yontemi ile elde edilen tgilincii kiime-3(cluster-3)’ye etki eden
degiskenler incelendiginde, Sekil 3.39°da CINSIYET degiskeninin kiime-3(cluster-3)
tizerine etkisi, Erkekler ile Kadinlarin sayilar1 yaklasik olarak birbirine esittir. Sekil
3.40°’da MUSTERI IL degiskeni incelendiginde, Istanbul’da yasayanlar ¢ogunlugu
olusturmaktadir. Sekil 3.41°’de SATINALINAN TEMINATLAR degiskeni bazinda
incelendiginde, tercih edilen teminat tiiri Vefat Teminatinin ¢ogunlukta oldugu

gorilmektedir.
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K-Means
MUSTERI_CINSIYET
1.00
cluster-3
Oe
Ok
cluster-3
Importance '
1.00
E Count 264
K | Count 261

Sekil 3.39. Miisteri Cinsiyetinin Ugiincii Kiime Uzerine Etkisi

K-Means
MUSTERI_IL
1.00 W
cluster-3
B ANKARA
ODpiGER
[ TRABZON
[JisTANBUL
[ | ’7
cluster-3
Importance .
1.00
ANKARA Count 74
DIGER Count 79
TRABZON Count 0
iISTANBUL Count 372

Sekil 3.40. Miisteri Il Degiskeninin Ugiincii Kiime Uzerine Etkisi
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K-Weans
SATINALIMAN T BWINAT LAR
W 1M

duster-3
M sistans Hizmeter
B CENTASIST
O Deprem Dahil Glindelik Tazminat
[ Deprem Dahil Hast. Tedavi Masraflari
[[] Deprem Dahil Kaza Sonucu hialulivet
M Deprem Dahil Kaza Sonucu ‘vefat
[ Hastalik Sonucu halulivet
B Kaza Sonucu halulivet
M Kaza Sonucu Tedawi WMasraflan
M Kaza Sonucu ‘et
[LIhtez univet Hastalk Sonucu hialulivet
ez univet Kazaen haluliyet
Ml ez univet Kazen wisfat
CIhdez univet |5 Kayb
W etst Teminati
duster-3
®
rrportance 100
Asistans Hizmetler Count 2
DENTASIST Court 2
Deprem Dahil Gindelik Tazminat Courrt 0
Ceprerm Dahil Hast. Tedaw Wasratar Courrt 3
Deprern Dahil Kaza Sonucy hdalulivet Courrt &8
Ceprerm Dahil Kaza Sonueu ‘Wefat Courrt ag
Hastalik Sonucy hdalulivet Courrt 2
Kaza Sonucu halulivet Caurt a0
Kaza Sonucu Tedawi Wasraflan Caurt i
Kaza Sonucy wefat Caurt a3
hlezunivet Hastalk Sonucy hdalulivet Caurt 3
ez univet Kazaen Malulivet Court 3
lvlez univet Kazen ‘wefat Court 3
ezunivet s Kayvk Courrt 3
‘wefat Teminati Court 203

Sekil 3.41. Satin Alinan Teminatlarm Ugiincii Kiime Uzerine Etkisi
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K-Wleans

WES LEK
& 100 &
cluster-3
W AuKaT
ClolSER
E Bw HANINI
Onsiur
CIhUHASEBECI
BWrOHENDIS
Ol 54715 ELBUANI
[l SERBEST MESLEK
W sIGORTALI
ErToccar
I y&NETICI
EFGIHEI'MEN
a 5—“;; Uq FUR
cluster-3
rnportanice '
1.00
AvUEAT Court 5
DlSER Court 250
Bt HAN I Court 2
B LR Court 15
KUHASEBEC| Court 22
K OHEND IS Court 2
SATIS ELBMANL | Cournt 2
SERBEST MESLEK | Count 2
SIGORTAZI Court Fli]
TUCCAR Count g
YHMET I Court p
O 5 RETMWEN Court 7
15zl Courit 4
SOFOR Courit fi

Sekil 3.42. Meslek Degiskeninin Ugiincii Kiime Uzerine Etkisi

Sekil 3.42°de MESLEK degiskeninin Kiime-3(Cluster-3) {izerine etkisi incelendiginde
En ¢ok DIGER olan meslek grubu goriilmektedir. Diger meslek grubu, calismamizda
sayilar1 az olan farkli mesleklerden olusmaktadir. Bu ylizden uygulamanin sonucunda
anlamli gibi goziikse de, aslinda anlamli bir ifade degildir. Sekil 3.43’de YAS degiskeni
Kiime-3(Cluster-3) iizerine etkisi incelendiginde ortalama 39 yas olan miisterilerden

olusturdugu gozlenmektedir.
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K-Means

YAS
® 09 @
cluster-3
cluster-3

Importance

0.92
Mean 39.44
Standard Deviation 9.27

Sekil 3.43. Yas Degiskeninin Ugiincii Kiime Uzerine Etkisi

K-ortalamalar yonteminde elde edilen {i¢ kiime i¢in 6zet modeli Sekil 3.44’deki gibidir.

w K-Means @
Sleile  © Generate  [i8)] @@
0 )[% ] & conapsean | B Expanaa
E}C;% cluster-1: 631 records
Eh? YAS (37,973)
0@ MUSTERI_CIMNSIVET (E-= 100%)
gy MESLEK (DIGER -» 32,01%)
&) MUSTERI_IL (AMNKARA -= 52 3%
&) SATINALINAM_TEMINATLAR MVefat Teminati -= 31,7%)
I =% Provimities
(5 cluster-2: 952 records
H-gP YAS (39,169
O@ MUSTERI_CINEINET {E -= 90,97%)
&) MESLEK (TUCCAR -= 35,4%)
&) MUSTERI_IL (TRABZOM -= 100%;
&) SATIMALINAK_TEMINATLAR (Kaza Sonucu Malulivet Kaza Sonucu Vefat-= 48,84%)
=% Proximities
B eluster-3: 525 records
g YAS(39,44)
O@ MUSTERI_CINEINET (E -= 50,29%)
gy MESLEK (DIGER -+ 49,33%)
g MUSTERI_IL (STANBUL -= 70,86%)
= STAMBLIL -= T0,86%
: &) SATIMALINAM_TEMIMNATLAR (Vefat Teminati -= 38,67 %)
- %@ Proximities
|
Model | Wiewer | Summary | Annaotations I
l| ok || cancel | | appy || Reset |

Sekil 3.44. K-Ortalamalar Analizi Model Ozeti
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- K-Means

S

|[ZlFile ¥ Generate

cl@

&

= B QY He~ B O B @

K-hleans
WUSTERI_CINSIYET
& 100 W
duster-2 duster-1 cluster-3
| ClE
Ok
' I
——
duster-2 duster-1 cluster-3
Irmportance . . .I
i 100 100 1.00
E | Count BE GEL 264
K | Count 86 0 2681

Annotations |

| apply || Reset

Model | wiewer | Summary

[ ] I[ Cancel ]

Sekil 3.45. Miisteri Cinsiyeti Degiskeninin Kiimeler Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.45°de MUSTERI CINSIYET degiskeninin  kiimeler iizerine etkisi

incelendiginde, bu degiskenin her {i¢ kiime i¢in de 6nemli oldugu goriilmektedir. Her ti¢

kiimede de erkek miisterilerin cogunlukta oldugu goériilmektedir.
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- K-Means

| ZIFile ¢ Generate

&

=

K-Weans
MUSTERI_IL
& 100 W
duster-2 cluster-1 cluster-3
M ANKARA
CIoISER
B TRABZOM
ClIsTAMBUL
' N []
]
duster-2 cluster-1 cluster-3
Irrpartance . . .
100 1.00 1.00
ANKARS | Count 0 330 74
DISER Count 0 3ol 7
TRABZOM | Count 052 0 0
ISTAMBUL | Count 0 0 Tz
Model | Viewer | Summary | Annotations |
[ e [ Cancel ]

| #oply || Reset

Sekil 3.46. Miisteri i1’i Degiskeninin Kiimeler Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.46’da MUSTERI _IL degiskeni incelendiginde, bu degiskenin her ii¢ kiime
icinde 6nemli bir degisken oldugu gbézlenmektedir.Birinci kiime(Cluster-1)’de Ankara,

Ikinci kiime(Cluster-2)’de Trabzon sehir grubu, Ugiincii kiime(Cluster-3)’de ise

Istanbul’da yasayan miisterilerin gogunlukta oldugu goézlenmektedir.
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] 7 K-Means M ol —— o
|ZlFile ¥ Generate @
&

(=] E EE

K-l ans
SATINALIMNAN_TBWMIMATLAR
& 1.00 &

duster-2 duster-1 cluster-3

M Asistans Hizmetleri

W DENTASIST

[ Deprem Dahil Giindelik Tazminat

[H Deprem Dahil Hast. Tedavi iasraflar
[l Deprem Dahil Kaza Sonucu Malulivet
M Deprem Dahil Kaza Sonucu ‘etat

[ Hastalik Sonucu halulivet

M Kaza Sonucu halulivet

M Kaza Sorucu Tedavi Masrafiari

M Kaza Sonucu et

[CIhezunivet Hastalk Sonucu Malulivet
ez univet Kazaen Malulivet
M ez univet Kazen vefat
Clhezunivet |5 Kayb
Bt Teminati A[IiI_
duster-2 duster-1 cluster-3
L * *
g ortance 100 100 1.00
Asistans Hzrmetler Courit 1] 1] 2
DENTASIST Court a 1 2
Deprem Dahil Glindelik Tazminat Courit 1] 2 1]
De premn Oahil Hast. Tedaw Masrafan Courit 1] 3 3
Oeprern Cahil Kaza Sonucu hialulivet Count 2 83 68
Deprem Dahil Kaza Sonucu ‘Wvefat Courit 2 163 ag
Hastalik Sonucu hialuliyvet Courit T 18 28
Kaza Sonucu halulivet Courit Lt} T8 a0
Kaza Sonucu Tedawvi asraflar Courit 1] 1] i}
Kaza Sonucu ‘wefat Courit Lt} g2 53
hlezuniyet Hastallk Sonucu hdalulivet Courit 1] 1] 3
ez univet Kazaen halulivet Courit 1] 1] 3
hlezunivet Kazen wefat Courit 1] 1] 3
ez univet |s Kayb Courit i i 3
‘wiefat Teminati Court 11 200 203

Model | Wiewer | Summary | Annotations

[ (]9 ” Cancel ] ’ Apphy ” Reset ]

[ T I I T L e e -

Sekil 3.47. Satin Alman Teminatlarin Kiimeler Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.47°de SATINALINAN TEMINATLAR degiskeninin kiimeler lizerine etkisi
incelendiginde birinci ve ikinci kiimede Vefat teminati, {igiincii kiimede Kaza Sonucu

Maluliyet ve Kaza Sonucu Vefat Teminatlar1 en ¢ok tercih edilen oldugu goriilmektedir.
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| ZlEile ) Generate | @
&

E il
K-hdeans
TAS
& 02 |
clustar-2 cluster-1 cluster-3
|
clustar-2 cluster-1 cluster-3
| mporance . .
0.a0 0.0 paz
| Ivlean A7 IFar 30 .44
Standard Dewiation 1076 a.17 Q27
|

Mocel | Viemyer | sSummary | Annotations |

] | Cancel | | Apply || Beset

Sekil 3.48. Yas Degiskeninin Kiimeler Uzerine Etkisi

Sekil 3.48’de YAS degiskenin tiim kiimeler iizerine etkisi incelenecek olursa, birinci ve
ikinci kiime icin yas degiskeni herhangi bir énem ifade etmemektedir. Ugiincii kiimeye
bakilacak olursa, 0,92 6nem degeri ile diger kiimelere gore daha biiyiik 6nem degerin

sahiptir.
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Sekil 3.49. Meslek Degiskeninin Kiimeler Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.49°da MESLEK degiskenini incelendiginde birinci kiime-1(cluster-1)’de Diger

ad1 alta toplanan meslek gruplar1 sonucu ¢ikmistir. Fakat diger meslek gruplari az
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olan, birden fazla meslekten meydana geldigi i¢cin degerli gibi goziikse de aslinda
degersiz bir ifadedir. Kiime-1’de yer alan ikinci en biiyiik meslek grubunda ise, 147
degeri ile Sigortacilik meslegi yer almaktadir. Tkinci kiime-2(cluster-2)’de ise Tiiccarlar
cogunlukta olup, son olarak {i¢iincli kiime(cluster-3)’de Diger meslek grubu 6n plana
cikmistir. Bu sonuglara oranla Birinci kiime(cluster-1)’de bulunan en ¢ok sayida meslek
grubu Sigortacilik Sektoriinde calisanlardan, ikinci kiime(cluster-2)’de ise Tiiccar

meslek grubunda olanlar anlamli bir sonug ifade etmektedir.

Kohonen Aglar1 Analizi

Tezin bu bdlimiinde en dnemli ag yapilarindan birisi olan Kohonen Aglari, diger bir
ifadeyle Kendini Diizenleyen Haritalar (Self-Organizing Map-SOM) kiimeleme veri
setine uygulanmistir.1980’lerde gelistirilen Kohonen Aglarinin ana fonksiyonu, n—

boyutlu uzaydaki girdi verilerini daha diigiik boyutlu ¢izimle haritalagtirmaktadir. Sekil

3.50°de Clementine programinda olusturulan yap1 goziikmektedir.

7N
—_— —_— (A} —————— (EZ .
€ =

hr@dsn_narX_w Filter Type Kohonen Kahanen

EEEH G
Tahle B Fields

Sekil 3.50. Veri Setine Kohonen Aglarinin Uygulanmasi

Kohonen aglar1 analizinde K-ortalamalar analizinde kullanilan veri seti olan Tablo

3.4°deki “kiimeleme veri seti” kullanilmistir.
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Sekil 3.51. Kohonen Aglar1 Boyut Se¢imi

Sekil 3.51°de kiimeleme veri setine kohonen aglari analizini uygulamadan Once
koordinat sisteminde boyutlarin1 secebilme olanagi saglanmaktadir. Burada
Genislik(Width) ve Yiikseklik(Length) degerlerine karsilik gelmektedir. Bu degerleri

arttirarak kiime sayisi arttirilabilir.

Kohonen aglart modeli uygularken Kohonen aracinda Sekil 3.52°de goriilen
Geribesleme grafigi (Show feedback graph) alani isaretlendigi zaman analizin
hazirlanmas1 agsamasinda Sekil 3.53’deki gibi Geri besleme grafigi etkin hale getirilmis

olunur. Aksi durumda geri besleme grafigi etkin olmayacaktir.

- Kohonen &J

@l[@]

Model name: (5) Auto ) Custom

Lise partitioned data
[ Continue training existing model
IStop on; (3) Default
() Time (ming) -
[ 5etrandom seed -

Optirmize: () Speed (3) Memaory

Fields | Model | Expert | Annotations

| Ok Jl P Execute || Cancel | | Apply || Resat |

Sekil 3.52. Clementine Kohonen Modeli Araci
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Sekil 3.53’de model olusturulma asamasinda herhangi bir zamanda alinan geri besleme
grafigi goriilmektedir. Bu grafigin ifade ettigi iki boyutlu bir dizinin gelisimi
esnasindaki bir goriintii olmakla birlikte, her renk farkli bir direng¢ ifade etmektedir.
Kirmizi birimler kazanan bir¢ok kayitlari, beyaz birimler kazanilan birka¢ veya kayit
olamayanlar1 ifade etmektedir. Sekil 3.53’de goriilen geri besleme grafigi gelisim

esnasinda ekran goriintiisii alinmig olup son durumu temsil etmemektedir.

w Kohonen Met Training : Kochonen [ivj-,l

Sekil 3.53. Kohonen Aglar1 Geri Besleme Grafigi

Sekil 3.54°da goriildiigii gibi X=3, Y=2 boyutlu analiz yapilmistir. Boyutlar1 istege gore
yiikseltilebilmektedir. Boyutlar1 arttirdik¢a daha ¢ok kiime olusturulacak ve kiime
basina diisen miisteri sayis1 azalacagindan dolay1 bu boyutlar tercih edilmistir. Bunun
sonucunda 12 tane kiime olusmustur. Bunlar; (X=0, Y=0), (X=0, Y=1), (X=0, Y=2),
(X=1, Y=0), (X=1, Y=1), (X=1, Y=2), (X=2, Y=0), (X=2, Y=1), (X=2, Y=2), (X=3,
Y=0), (X=3, Y=1), (X=3, Y=2)’dir.
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Kiimeler tizerinde Sekil 3.54°de goriildiigti gibi Meslek, Miisteri Cinsiyeti, Misteri ili,

Sekil 3.54. Kohonen Aglari ile Kiimeleme Analizi Sonuglar

Prim, Satin Alinan Teminatlar ve Yas Degiskeni ayirt edici 6zellige sahiptirler.
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Sekil 3.55. Analiz Sonucu Olusan Kiimelerin Eleman Sayilar1

Sekil 3.55°de goriilecegi iizere Kohonen Analizi sonucunda olusan kiimelerin icerdikleri

miisteri sayilarini goziikmektedir. En biiyiik kiime 466 kayit ile (X=0,Y=0) kiimesidir.

e  X=0,Y=0: 466 kayit(records)
e X=0,Y=I1: 13 kayit(records)
e  X=0,Y=2: 359 kayit(records)
e X=1,Y=0: 94 kayit(records)
e X=I1,Y=I1: 18 kayit(records)
o X=1,Y=2: 107 kayit(records)
o X=2,Y=0: 310 kay1t(records)
e X=2,Y=I1: 3 kayit(records)

o X=2Y=2: 107 kayit(records)
e X=3,Y=0: 320 kayit(records)
e X=3,Y=I1: 38 kayit(records)
o X=3,Y=2:273 kayit(records)
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Meslek degiskeni tiim kiimeler i¢in edici 6zellige sahiptir. Tablodan da goriilebildigi
gibi satin alinan policelerde X=0,Y=0 koordinath kiimede 164 kisi tiiccar, X=3,Y=2
koordinatinda bulunan kiimede 157 kisi sigortact meslek grubundan olusmaktadir (bkz:

Ek 3-Sekil 1).

(X=0,Y=0), (X=0,Y=2), (X=3,Y=0), (X=1,Y=2), (X=2,Y=2), (X=1,Y=0), (X=3,Y=1)
koordinath kiimelerde, Miisteri Cinsiyeti degiskeni ayirt edici 6zellik olup. Kiimelerde

ortalama olarak erkek miisteriler cogunluktadir (bkz: Ek 3-Sekil 2).

Biitiin kiimelerde il degiskeni ayirt edici degisken olup, (X=0,Y=0) ve (X=0,Y=2)
koordinatl kiimelerde en yiiksek miisteri sayis1 Trabzon ilgesinden ¢ikmistir.(X=3,Y=0)

koordinatl kiimede ise Istanbul sehrinde yasayan miisterilerden olusmaktadir (bkz: Ek

3-Sekil 3).

Kazanilan prim degiskeni géz oniline alindigr zaman (X=3,Y=2) koordinath kiime ve
(X=2,Y=2) koordinatl kiimelerde ayirt edici 6zellige sahiptir. (X=3,Y=2) koordinath
kiimede ortalama prim 2472,43 TL ve yedinci kiimede (X=2,Y=2) koordinath
kiimelerde ortalama tutar 3388,29 TL seklinde gozlenmektedir (bkz: Ek 3-Sekil 4).

Satin alinan teminatlar bazinda birkag¢ kiime incelenecek olursa, (X=0,Y=0) koordinatl
kiimede “Kaza Sonucu Maluliyet”, (X=0,Y=2) ve (X=1,Y=2) koordinath kiimelerde
“Kaza Sonucu Vefat Teminati” tercih edilen ¢ogunluklu miisterilerden olugmaktadir.
(X=3,Y=0) koordinatl kiimede ise “Vefat Teminat1” tercih edenler cogunluktadir (bkz:
Ek 3-Sekil 5).

Yas degiskeni g6z oOniine alindiginda (X=0,Y=2), (X=3,Y=0), (X=0,Y=1) koordinath
kiimelerde yas degiskeni ayirt edici 6dnemli bir degisken olup bu kiimelerden den yas
degiskeni ayirt edici degiskendir. (X=0,Y=2), (X=3,Y=0) koordinathi kiimelerde
ortalama olarak 40 yas grubu miisterilerin tercihlerinden olusmaktadir.(X=0,Y=1)

koordinath kiimede ortalama yas grubu 45 olan miisteriler bulunmaktadir (bkz: Ek 3-

Sekil 6).

Sekil 3.56’da goriildiigii gibi Teminat bazinda hedef degisken olarak incelediginde
(X=0,Y=0) koordinath kiimede “Kaza Sonucu Maluliyet” Teminat1 en yiliksek teminat

miisteri sayisina sahip teminat arasindadir.
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Sekil 3.56. (X=0,Y=0) Koordinatl Kiimeye Satin Alinan Teminatin Etkisi

Sekil 3.57°de (X=0,Y=0) koordinath kiime {izerine degiskenlerin etkisi goriilmektedir.
kiime olan X=0,Y=0 koordinatlarindaki
incelendiginde, Meslek grubu Tiiccar, siralamanin en iistiindedir (bknz:Ek 3-Sekil 1).
Miisteri Cinsiyeti erkekler ¢ogunluk olmakla birlikte, Misteri Sehri Trabzon, Prim
ortalamas1 397 TL, Yas grubu ortalama olarak 39 yasindakilerden olusmaktadir. Diger

koordinatlarin analiz raporlar1 Ek 3-Sekil 7-13 arasinda yer almaktadir.
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Sekil 3.57. (X=0,Y=0) Koordinatli Kiime Analizi

3.1.5. Degerlendirme (Evaluation)

Degerlendirme asamasinda elde edilen modelin konuslandirilmasi1 oncesinde model
olusum siirecinin dikkatlice gozden gecirildigi ve modelin is hedeflerini basarma
konusundaki yeterliliginin kararlastirildigt ve veri madenciligi sonuglarinin nasil

kullanilacagina karar verilecegi asamadir.
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3.1.6. Konuslandirma (Deployment)

Bu asama analizciden ¢ok organizasyonun kendisi tarafindan anlagilmasi gereken bir

asamadir. Gegerliligi saglanan model iki farkli sekilde kullanilabilir. Birinci yol analizci

tarafindan modelin ve sonuglarinin sunularak eylem o6nerilerinde bulunmasidir. Ikinci

yol ise modelin yeni veri kiimeleri tizerinde kullanilmasidir.

Model sonugclarina gore 6rnek verecek olursak;

Birliktelik kurali analizinden ¢ikarilan sonuglardan birisi “Kaza Trafik Sigortasi
satin alan miisterilerin cogunlugu Kaza Kaskosu da satin alacaktir.” seklindedir.
Bu bilgiden yola ¢ikarak satis kampanyalari diizenlenebilir. Ornegin, Kaza
Trafik Sigortasi satin almis fakat Kaza Kaskosu satin almamis miisterilere
indirim paketi ongoriilebilir.

Kiimeleme Analizlerinden olan K-Ortalamalar Analizi kullanilarak elde edilen
birinci kiime sonuclarini inceleyecek olursak; miisterilerin cinsiyeti Erkekler
olan, Ankara’da yasayanlarin ¢ogunlukta oldugu ayrica en ¢ok satin alinan
teminatlar1 Vefat Teminati ve Deprem Dahili Kaza Sonucu Maluliyet
teminatlarinin tercih edildigi goriilmektedir. Bu sonuglara gore 6rnegin, Ankara
sehrindeki acenteliginde daha ¢ok miisteri cekmek amaciyla en c¢ok tercih edilen
iiriinlerde kampanyalar diizenlenerek daha ¢ok miisteriye ulagilmasi ve satiglarin

arttirtlmasi saglanabilir.

Orneklerden de goriildiigii gibi daha ¢ok miisteri cekmek amaciyla elde edilen

bilgilerden yaralanarak cesitli satis kampanyalar1 diizenlenebilir. Eldeki miisterilerin

devamliligini saglamanin yani sira, daha ¢ok miisteriye ulasilmasi saglanmis olur.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada Sigorta Sektdriinde MIY’i gerceklestirme icin VM analizlerinden olan

Kimeleme ve Birliktelik kurali analizlerinden yararlanmilmistir.  Birliktelik

Analizlerinden olan Apriori Algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar su sekildedir:

Kaza Trafik Sigortas1 satin alan miisterilerin %67,58’1 Kaza Kaskosu da satin
almaktadir. Bu miisteriler toplam miisterilerin yaklasik %27,27’lik bir kismini
olusturmaktadir.

Dask Sigortasi satin alanlarin %54,96’s1 Yangin Sigortasi da satin almaktadir.
Bu miigteriler toplam miisterilerin yaklasik %16,28’ini olusturmaktadir.

Yangin Sigortasi satin alan miisterilerin %47,38’1 Dask Sigortasi da satin

almistir. Bu miisteriler, toplam miisterilerin %18,88’ini olusturmaktadir.

Kiimeleme Analizlerinden olan K-Ortalamalar Analizi kullanilarak ti¢ kiime elde

edilmis olup sonuglar su sekildedir:

Birinci Kiimede ki 6nemli degiskenler incelendiginde, miisterilerin cinsiyeti
Erkek, Ankara’da yasayanlarin ¢ogunlukta oldugu ayrica satin alinan teminat
degiskeni incelendiginde Vefat Teminatt ve Deprem Dahili Kaza Sonucu

Maluliyet teminatlarinin tercih edildigi gériilmektedir.

Ikinci Kiimedeki onemli degiskenler incelendiginde, Cinsiyeti Erkek olanlar
kiimedeki miisterilerin  %90’nim1  olusturdugu, Trabzon’da yasayanlardan
olustugu, Meslek degiskeni ¢ogunlukla Tiiccar ve Isci’lerden olustugu
gozlenmektedir. Ayrica Teminat bazinda incelenecek olunursa en ¢ok Kaza

Sonucu Maluliyet ile Kaza Sonucu Vefat Teminati tercih edilmektedir.

Ucgiincii  Kiimedeki 6nemli degiskenler incelendiginde, Cinsiyet degiskeni
incelendiginde Erkek ve Kadin sayilarinin birbirlerine ¢cok yakin oldugu ve 34
yasindakilerin ¢ogunlukta oldugu goriilmektedir. Ayrica Miisterinin 1I’i
incelendiginde Istanbul’da yasayanlarin ¢ogunlukta oldugu ve Satin Alinan

Teminat bazinda Vefat Teminat1 en ¢ok tercih edilen teminatidir.
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Degiskenlerin kendi i¢inde kiimeler {izerine etkisi incelenecek olunursa;

Miisteri Cinsiyet degiskeninin Kiimeler Uzerine EtKisi:

Elde edilen ii¢ kiime i¢inde miisteri cinsiyeti 6nemli degiskendir. Her ii¢ kiimede
de Erkek sayisi cogunlukta olmakla birlikte, birinci kiimenin tamami
erkeklerden olusmaktadir. Ugiincii kiimede ise Erkekler ile Kadimlarm sayilari
birbirine yakindir. Cinsiyet gbz Oniine alinarak bir satis kampanyasi yapilacagi

zaman ikinci kiimedeki miisterilerin demografik 6zelliklerinden faydalanilabilir.

Miisteri Il degiskeninin Kiimeler Uzerine Etkisi:

Bu degisken her ii¢ kiime icinde Onemli bir degiskendir. Birinci kiimenin
cogunlugu Ankara Ilinde yasayanlardan, ikinci kiimenin tamami Trabzon ilinde
yasayanlardan, Ugiincii kiimenin g¢ogunlugu ise Istanbul’da yasayanlardan
olugmaktadir. Bu sonuclara istinaden sehir bazinda kampanya diizenlenmek
istendiginde gruplarindaki miisterilerin 6zellikleri goz oniine alinarak daha g¢ok

miisteri ¢ekilmesi saglanabilmektedir.

Satin Alinan Teminatlarin Kiimeler Uzerine Etkisi:

Birinci kiimede en ¢ok tercih edilen teminatlarin basinda Vefat Teminat1 ve
Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat Teminati gelmektedir. Ikinci kiimede
cogunluk Kaza Sonucu Maluliyet ve Kaza Sonucu Vefat Teminatlarini satin
alman miisterilerden olusmaktadir. Ugiincii Kiimede ise Vefat Teminat1 en ¢ok

tercih edilen iirtindiir.
Yas Degiskeninin Kiimeler Uzerine Etkisi:

Yas degiskeni birinci ve ikici kiime i¢in az oranda 6nemli bir degisken iken
liciincli kiimede ise daha az oranda onemli bir degiskendir. Birinci kiime
yaklagik 38 yasindakilerden, ikinci kiime ise yaklasik 39 yasindakilerden

olusmaktadir.
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e Meslek degiskeninin Kiimeler Uzerine Etkisi:
Birinci ve Ikinci kiime i¢in Meslek degiskeni 6nemli bir degiskendir. Birinci
kiimede Sigortacilar cogunlugu olustururken, Ikinci kiimede ise Tiiccar ve

Iscilerden olusmaktadir.

Kimeleme Analizlerinden olan Kohonen Aglari Analizi kullanilarak elde edilmis olan

oranlar itibariyle en yliksek bes koordinat incelenecek olunursa sonuclar su sekildedir:

(X=0,Y=0) koordinatli kiime sonuglarma gére, Meslek, il, Cinsiyet, Satin Alinan
Teminat ve Yas degiskeleri onem arz etmekle birlikte, Meslek grubu Tiiccarlar
cogunluktadir. il degiskeni incelendiginde Trabzon’da yasayanlardan olusmaktadir.
Cinsiyet degiskenine bakilacak olunursa Erkek cinsiyetine sahip olanlar
cogunluktadir. En c¢ok tercih edilmis olan teminat Kaza Sonucu Maluliyet
Teminatidir. Son olarak Yas degiskeni incelenecek olunursa 39 yasindakiler
cogunluktadir.

(X=0,Y=2) koordinath kiime sonuglarmna gore, Meslek, 11, Cinsiyet, Satin Alinan
Teminat ve Yas degiskeleri onemli degiskenlerdir. Degiskenler incelendiginde
Tiiccarlarin ¢gogunlukta oldugu, Trabzon’da yasayanlardan olustugu, cinsiyeti Erkek
olanlarin ve ortalama 40 yasina sahip bireylerin ¢gogunlukta oldugu goriilmektedir.
Satin Alinan Teminatlar incelendiginde en ¢ok Kaza Sonucu Vefat Teminat1 tercih
edilmektedir.

(X=3,Y=0) koordinatli kiime sonuglarina gore, 11, Cinsiyet, Satin Alinan Teminat ve
Yas degiskeleri énemli degiskenlerdir. Bu degiskenler incelendiginde; Istanbul’da
yasayanlar cogunlukta olmakla birlikte, cinsiyeti Erkek olanlar c¢ogunluktadir.
Ortalama yas grubu 40 yasindakilerden olugsmaktadir ve Vefat Teminati en ¢ok
tercih edilen teminat tiiriidiir.

(X=2,Y=0) koordinatli kiime sonuglarma gére, Meslek, iI, Cinsiyet, Satin Alinan
Teminat ve Yas degiskeleri onemli degiskenlerdir. Bu degiskenler incelendiginde
Ankara ilinde yasayanlarin ¢ogunlukta oldugu, Meslek degiskenine gore Isgilerin
cogunlukta oldugu, 37 yas ortalamasinda, ¢ogunlugun Erkek miisterilerin olustugu
gozlenmektedir. Ayrica bu kiimede Kaza Sonucu Vefat ve Vefat Teminati en ¢ok

tercih edilen iki teminat tirudur.
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e (X=3,Y=2) koordinatli kiime sonuglarna gore, , Meslek, Cinsiyet, Satin Alinan
Teminat ve Yas degiskeleri onemli degiskenlerdir. Sigortaci meslegine sahipler
cogunlukta olmakla birlikte, Cinsiyet degiskenine bakildiginda Erkek miisteriler
cogunluktadir. Satin Alinan Teminat bazinda incelendiginde, Deprem Dahil Kaza
Sonucu Vefat ve Vefat Teminatin1 Tercih edenler ¢ogunluktadir. Kiimenin Yas

degiskeni incelendiginde yaklasik olarak 38 yasindakilerden olugsmaktadir.

Elde edilen sonuglara gore anlasilmaktadir ki, Sigortacilik Sektoriinde Veri Madenciligi
analizlerinden birgogu veri yapisina gore incelenerek istenilen bilgiye uygun olarak
analizlere uygulanabilmektedir. Bunun yani sira sirketlerin veritabanlarinda tutulan
verilerden yola ¢ikilmis ve bilgi kesfi yapilmis olup, veritabaninda gizli kalmig
verilerden bilgi agiga c¢ikartilmaktadir. Bunun sonucunda degerli ve degersiz

miisterilerin farkina varilmaktadir.

Bunlarin sonucunda bir sigorta sirketinde, elde tutulan miisterilerin devamliliginin
saglanmasi ¢alisilirken, bunun yani sira degerli miisterileri 6zelliklerini kesfederek daha
hangi tiirdeki bireylere satis kampanyalarmin diizenlenmesi gerektigi hakkinda bilgi
sahibi olunmus olur. Hangi miisterilerin ne tiir police tercih ettigi sonucundan yola
cikilarak, o tiir miisterilere odaklanilarak daha ¢ok miisteri elde edile bilinir. Uriinlerin
bir arada alinma sikliklarindan faydalanilarak, bir arada alinan {iriinlere kampanyalar

diizenlenerek miisterilerin daha ¢ok dikkatinin ¢ekilmesi saglanabilir.
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Sekil 1. Kohonen Aglar1 Analizinde Meslek Degiskeninin Kiimeler Uzerindeki Etkisi
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Sekil 2. Kohonen Aglar1 Analizinde Miisteri Cinsiyetinin Kiimeler Uzerindeki Etkisi
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