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ONSOZ

Tez calismasimin her asamasinda degerli katkilar1 ile beni yonlendiren, degerli
bilgileriyle yol gosteren, yardimlari, destekleri, yorumlar1 ve elestirileri ile tez
calismamda siirekli olarak destegini hissettigim Dr. Ogr. Uyesi Tuncay OZCAN’a

tesekkiirlerimi sunarim.

Tez calismam siirecinde kendisini aksatmama ragmen her daim beni motive eden ve

desteklerini stirekli hissettigim esim Rabia YASA’ya ayrica tesekkiirlerimi sunarim.

Haziran, 2019 Ramazan YASA



Icindekiler

OINSOZ ...t iv
SEKIL LISTESI ...ttt bbb viii
TABLO LISTESI ...ttt X
SIMGE VE KISALTMA LISTESI ....c.cvutiiiiiiniirieeiieseieesessee e Xi
OZET ettt xiii
SUMMARY . Xiv
Lo GIRIS oottt 1
2. GENEL KISIMLAR ..ottt n e nn e 2
2.1 VERIMADENCILIGI NEDIR? ......covviiiiiiiiiiiieiieeiesissieceiseissessesss s 2
2.2 VERI MADENCILIGINDE MODELLER ........ccccoooumiinmiimiiiieinsinsinssissiesiesesenens 4
2.2.1 Agiklay1ct AlOTitmalar..........ccocviiiiiiiiiiieiieie s 5
2.2.2 KeStirimeCi AIGOTIIMAIAL ......cc.viiiiiieie s 5
2.2.3 Tahminleyici AIGOrtMAlar..........ccooiiiiiiiiiee s 5
2.2.4 Smiflandirict AIZOTItmAlar ..o 5
2.2.5 Kiimeleme AlgOritmalari........cocviieiiiiiiieiiii e 6
2.2.6 Birliktelik Kurallari.........c.oooiiiiiiiiii e 6

2.3 KUMELEME ALGORITMALARLI .......ccccecsiiiititeieisieicee e s 6
2.3.1 BOIUMIEME YONIEMIETT ..o 7
2.3.1.1 K-ortalamalar AIGOTItMASI........cccviiiiiiiiiiieiiee e 7

2.3.1.2 K-medoidler AlZOTItmMAaSsT........ccveiviieeriieiiiiesieesie ettt 9

2.3.1.3 Bulanik C-ortalamalar AIZOTItMAST ......ccoveeriiiiieiie e 11

2.3.1.4 CLARA ve CLARANS AlgOritmalart .........ccoccovveriiiiiiiniiiiciic e 12

2.3.2 Hiyerarsik YONtEMICT .......ccuiviiiiiiiiiiieiice e 14
2.3.2.1 Gruplayict Hiyerarsik YONtemIer ........ccocoeiiiriiiiiiiiese e 15

2.3.2.2 Boliimlemeli Hiyerarsik YoOntemler .........cccoovvveiiiiiiiiiciiieiee e 19



2.4

2.3.3 Yogunluk Tabanlt YONtEMICT........cccvuviiiiiiiiiiieiiiie it 20

2.3.3.1 DBSCAN AIZOTItMAST.....eeiuiiiriiiieiieiisie ettt 21
2.3.3.2 OPTICS AIZOTIEMAST ...c.vviiieiiiiiiesiiete sttt 21
2.3.3.3 DENCLUE AIZOTItMAST «..vvvieivieiiiiieesiiiessiiiesieeesieessieessbeessnsessssneesssneesssnessens 22
2.3.4 Tzgara Tabanlt YONTEMICT........ccoiiiiiiiiiiiie i 23
2.3.4.1 STING AlQOITMAST ...vveivieriierieiiiesieeie e e e see e e ee e see e sbeesae e sreesteenee e 23
2.3.4.2 CLIQUE AIZOTItMAST ..evveiieiriiiiesiieie sttt 23
2.3.4.3 SOM (Oz Orgiitlemeli Haritalar) AIGOTitmast..........ccevvreverrirevsrerersnserersnsennns 24
2.3.5 Olasilik Model Tabanli Algoritmalar............cccoviiiiiiiiiiiiiiii e 24
2.3.5.1 Beklenti En Biiyiiklemesi (EM) AlZOTitmast ........cccoocvviieniiiieniieiieiinieseenns 25
2.3.5.2 BILCOM Deneysel Bayesian (Kategorik ve Numerik Karisim) Modeli.......... 25
2.3.6 Yiksek Boyutlu Verilerin KUMEIENMESI ......ccccveiieiieiieiieieesc e 25
2.3.6.1 MAFIA AlQOIMAST ...vevieiiieieitieite ettt sbe e sreesre e 26
2.3.6.2 Temel Bilesen Analizi (PCA).....c.coooviiiiieie e 26
2.3.7 Grafik Tabanlt KGmeEleme..........cccoiiiiiiiiiiiiiiiie e 26
2.3.7.1 CACTUS (Ozet Verileri Kullanarak Kategorik Verilerin Kiimelenmesi) ....... 27
2.3.7.2 ROCK ...ttt bbb 27
2.3.8 Kisitlarla KUMEIEME .........oooviiiiiiiiiiii e 27
2.3.9 Kiimeleme Algoritmalarinin Basarisinin Degerlendirilmesi...........cccovvvveiiiieiineenns 28
P2 I B B 1Y 1 B G 0 11 o (<) PSP 28
2.3.9.2 0ransal KIerler ... 31
BIRLIKTELIK KURALLARI ......cocititeteteeieietetee ettt sese s sesesens 33
2.4.1 ALS ALOTIEMAST c.eeeeriiiieiii et 35
2.4.2 SETM AIGOTTEMAST ..ttt 35
2.4.3 APTiOri ALGOTIEMAST ....vviiiiiiiiiiiiieit et 36
2.4.4 FP-DUYUME ALZOTIEMAST ..vviiuvvieiiiieiiiie ittt e siee e st st ste et e s sibe e ssbe e e snbe e s nnneesnsneean 39



2.4.5 Carma AlZOTIEMAST ...uvvieiiiieiiie et esiee e sie et e st e et b e sb e sb e e e ssbe e e ssb e e e nsbeesnnneeans 40

25  MUSTERI DEGERI HESAPLAMA .......ccoeiveeiiieiirsissesessesessessissessssessinsenssessenens 40

2.5 1 GFT MOUEH ..ot s st 44
2.6 LITERATUR ARASTIRMASLI......coiiiiieeieisieseesieeissessesies s 46
3. MALZEME VE YONTEM....o.oiiiiiiiieieieeeeiee e sess s 61
31 UYGULAMANIN AMACH w..ooieieieetee e 61
3.2 VERILERIN TANITILMASI VE OZELLIKLERI ........cccooiiiiieiiecieceeece e 61
3.3  GFTILE MUSTERI DEGERI HESAPLANMASI ......covoviiiiiieieeee et 62

34 EN Iyl KUMELEME YONTEMI SECiMIi VE KUME SAYISININ

BELIRLENMEST .....ooviiiitiiice ettt st 64
B, BULGULAR ....ooouooieetectee et eee ettt ns s 65
41  K-ORTALAMALAR METODUYLA KUMELEME ......ccooovvmineeiciereeieeeeieeinnees 65
4.2  APRIORI ALGORITMASI iLE BIRLIKTELIK KURALLARI KESFi ......ccccccuu...... 66
5. TARTISMA VE SONUC ...oovuieiieeierneeisieeeeeieseeseess s ses s sessesasssssssssssssses s s sensnes 72
KAYNAKLAR ..o eetee e ses s ses s assss s s s st s s sen s asse st s s s snaas 73
(0746 ) 1)1 1 15T 88

vii



SEKIL LISTESI

Sayfa No

Sekil 2.1 Bilgi Kesfi Siireci (Han ve Kamber, 2012)...........oooiiiiiiiiiiiiiiiee e 2
Sekil 2.2 CRISP-DM MetodolOjiSi ......oviniieiiie i e 3

Sekil 2.3 Ayni1 noktalarin farkli kiimelenme ¢esitleri................coooviiiiiiiiiiiii i, 7

Sekil 2.4 K-ortalamalar Kiimeleme Ommegi................ccocuuiiiiiiiiiiiiiiiieeiiieieeee, 9
Sekil 2.5 Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme.....................ccooeiiiiin.. 11
Sekil 2.6 BOIUMIEMEll YONIEM . ... ..o e, 14
Sekil 2.7 Gruplayict (Dendogram) YOntem ...........ooviiiiiiiiiiiiiiiie e, 14
Sekil 2.8 Boliimlemeli ve Gruplayict Yontemler .............oooiiiiiiiiiiiiiiiiii, 15
Sekil 2.9 Tek Baglant1 Yontemi Sorunlart .............ooooiiiiiiiiiiiiiieee 16

Sekil 2.10 K- En yakin komsular ve dinamik modelleme dayal1 hiyerarsik kiimeleme ....20

Sekil 2.11 Yogunluk Tabanli Yontemler (Zaki ve dig.,2014) .........cooviiiiiiiiiiiinn.. 20
Sekil 2.12 (a) MinPts=4 i¢in OPTICS SONUCU.......ovintiiiiieieeieeee e 22
Sekil 2.12 (b) OPTICS algoritmasi sonucunun DBSCAN ile karsilastirilmasi ............. 22
Sekil 2.13 Apriori Algoritmas1 Ornek dge setleri gdSterimi ..............ccoovevviviieeinnnnnn, 36
Sekil 2.14 Miisteri Yasam Boyu Degeri Yonetme SUreci .........coovvviiiiiiiiiiinnnennn. 41
Sekil 2.15 Bes Boyutlu GFT KUPU .....eviniii e, 45
Sekil 3.1 Misteri Profil Bilgileri Tablosu...............oooiiii i 62



Sekil 3.2 Miisteri Ugus Bilgileri Tablosu..........oovviuiiiiiiiiiiiiiii e 62

Sekil 3.3 SPSS Modeler RFM Aggregate Ayarlar GOrintlisl ............ocoovviiiininnn. 63
Sekil 3.4 SPSS Modeler RFM Aggregate Cikti GOrtintiisti ...........c.ooevviveniiniinann.n.. 63
Sekil 3.5 SPSS Modeler Auto Clustering Ayarlar GOrantist ................coeeveeeennn... 64
Sekil 3.6 SPSS Modeler Auto Clustering Ciktt GOrintiisii ............cooviviiiiinniinn... 64
Sekil 3.7 SPSS Modeler K-Ortalamalar Ayarlar GOrlntlst ..............cooeviieiiiininnnnn. 65
Sekil 3.8 SPSS Modeler K-Ortalamalar Cikt1 GOrtntistl ...............ocoviiiiiiiiinn. 65
Sekil 3.9 SPSS Modeler Apriori Algoritmasi Model GOriinttisii .............cooevevieiein.n. 67
Sekil 3.10 SPSS Modeler Apriori Algoritmast Veri GOrintlist ............ooevvvveniennnn... 68



TABLO LIiSTESI

Sayfa No
Tablo 2.1 Nesnelerin bulanik kiimelerdeki tiyelik degerleri ...................ooooiiiiii. 12
Tablo 2.2 Sting algoritmasinin parametreleri ..., 23
Tablo 4.1 k-ortalamalar yontemiyle ayrilan kiimelerin istatistiki bilgiler tablosu .......... 66
Tablo 4.2 Kiime-1 igin Apriori Sonuglart ..............ooiviiiiiiiiii i, 68
Tablo 4.3 Kiime-2 igin Apriori SONUGIATT .........ocvviuiii e, 69
Tablo 4.4 Kiime-3 igin Apriori Sonuglart ............coveiiiiiiiiiii e, 70
Tablo 4.5 Kiime-4 igin Apriori Sonuglart ............cooviiiiiiiiiiii e, 70
Tablo 4.6 Kiime-5 igin Apriori Sonuglart ............oooiiiiiiiiiiii e, 71



SIMGE VE KISALTMA LiSTESI

GFT Analizi

GT

MYD

BM

MiY

: Guncellik, Frekans ve Tutar Analizi
: Guncellik ve Tutar

: Guncellik

: Frekans

: Tutar

: Miisteri Yasam Boyu Degeri

: Beklenti En Buyiiklemesi

: Miisteri Iliskileri Yonetimi

Sehir Kod ve Isimleri :

ADA Adana
ANK Ankara
ASR Kayseri
AYT Antalya
BAL Batman
BJV Bodrum
DIY Diyarbakir
DLM Mugla Dalaman
DNz Denizli
ERC Erzincan
ERZ Erzurum
EZS Elazig
GZT Gaziantep
HTY Hatay
IZM [zmir
KCM Maras
KSY Kars

KYA Konya
MLX Malatya
MQM Mardin

Xi



MSR Mus
MZH Amasya
NAV Nevsehir
SZF Samsun
TZX Trabzon
VAN Van

VAS Sivas
GZP Antalya
OoGU Ordu

Xii



OZET

YUKSEK LISANS TEZI

GUNCELLIK, FREKANS, TUTAR ve SEPET ANALIZI: HAVAYOLU SADAKAT
PROGRAMI UYGULAMA ORNEGI

Ramazan YASA

Istanbul Universitesi Cerrahpasa
Fen Bilimleri Enstitlsu

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman : Dr.Ogr.Uyesi Tuncay OZCAN

Havacilik sektoriinde artan kiiresel rekabette mevcut misterileri elde tutmak ve
katlanilacak pazarlama giderlerini dogru miisterilere harcamak Onem arz etmektedir. Bu
nedenle miisterinin yasam boyu degerini 6l¢iimlemek hangi miisterilerinin firma agisindan
daha kérli oldugunu ortaya ¢ikariyor. Bu ¢alismamizda ilk asamada GFT ile miisteri degeri
hesaplama yapilmistir, sonrasinda k-ortalamalar, iki asamali kiimeleme ve SOM (Oz
Orgiitlemeli Haritalar) yontemleri ile kiimeleme yapilmistir. Yapilan kiimeleme sonuglari
Silhoutte indeksi kullanilarak degerlendirilmis ve en uygun ¢6ziim olarak k-ortalamalar
yontemiyle segmentasyon yapilmistir. Daha sonrasinda her segment i¢in ayr1 ayri Apriori
algoritmas: kullanilarak veri setindeki birliktelik kurallar1 kesfedilmistir. Elde edilen
sonuglarin  kampanya Oneri sistemine zemin olusturulmasi amaciyla kullanilmasi
planlanmustir.

Anahtar Kelimeler : GFT, k-ortalamalar, Apriori Algoritmasi, Kiimeleme , Segmentasyon

Xiii



SUMMARY

M.Sc. THESIS

RECENCY, FREQUENCY, MONETARY AND BASKET ANALYSIS: A CASE STUDY
AN AIRLINE LOYALTY PROGRAMME

Ramazan YASA

Istanbul University Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering
Department of Industry Engineering

Supervisor : Dr. Tuncay OZCAN

It is important to keep current customers and to spend the marketing expenses to the
right customers in the increasing global competition in the civil aviation sector. Therefore,
measuring the customer's lifetime value reveals which customers are more profitable for the
company. In this study, customer value was calculated with RFM in the first stage and then
clustering was performed with k-means, two-step clustering and SOM (Self-Organized Maps)
methods. Clustering results were evaluated by using Silhoutte index. It is observed that the
optimal solution is the k-means method. After that, the rules of association in the data set
were discovered by using the Apriori algorithm for each segment. The results are planned to

be used as a basis for the campaign proposal system.

Keywords : RFM, k-means, Apriori  Algorithm, Clustering, Segmentation
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1. GIRIS

Veri; tanim itibariyle, herhangi bir isleme tabi tutulmadan, gézlem veya 6lgiim yontemleri
ile ortamdan elde edilen her tiirlii degerdir (Seker, 2013). Veri madenciligi ise; genellikle
biiyiik veri setlerinin, veri sahibi i¢in yararlt ve anlasilir olacak bi¢imde, umulmadik iliskiler

yakalamak ve 0zgin bir bicimde 6zetlemek icin analiz edilmesidir (Dogan, 2015).

Bircok sektordeki kurumlar miisteri odakliligina dayali yonetim anlayisini benimseyerek
degismektedir. Glinimiiz diinyasinda rekabet artarken, miisterileri daha iyi anlamak, bireysel
ihtiyag ve isteklerine hizlica cevap vererek her bir miisterinin ciizdan payimni artirmak ve daha
hedefli promosyonlara odaklanarak maliyetten tasarruf etmek sirketlerin odak noktast

olmaktadir (Pritscher ve Feyen, 2001).

2017 yilinda 4,07 milyar yolcu tasimaciligit 56 milyon ton kargo tasimaciligi ve 945
milyar dolar! Iik finansal hacmi olan havayolu sektoriinde ise degisen miisteri ihtiyaglarin
karsilama, miisteri degerine gore ayricaliklar sunma, sadik miisteriyi elde tutma, yeni
miisteriler kazanma, karliligin1 en iist diizeye ¢ikarma ve maliyetleri azaltma hedeflerinini

tutturmada sadakat programlari dnemli bir yer tutmaktadir.

Bu sebeple, bu calismanin ikinci boluminde genel kisimlar basgligi altinda veri
madenciligi nedir, veri madenciliginde modeller, kiimeleme algoritmalari, birliktelik kurallari,
miisteri degeri hesaplama uygulamalarinin teorik anlatimina ve literatiir aragtirmasina yer
verilmistir. Uglincl bolimde ise uygulama yapilmistir. Uygulama safhasinda; veri seti
tanitilmis ve GFT ile miisteri degeri hesaplama yapilmistir. Daha sonra, k-ortalamalar, iki
asamal1 kiimeleme ve SOM (Oz Orgiitlemeli Haritalar) yontemleri ile kiimeleme yapilmistir.
Yapilan kiimeleme sonuclart Silhoutte indeksi kullanilarak degerlendirilmis ve en uygun
yontem olarak k-ortalamalar tespit edilmistir. DoOrdunci bolimde ise k-ortalamalar
yontemiyle segmentasyon yapilmistir. Daha sonrasinda her segment i¢in ayr1 ayri Apriori
algoritmas: kullanilarak veri setindeki birliktelik kurallar1 kesfedilmistir. Elde edilen
sonuclarin  kampanya Oneri sistemine zemin olusturulmast amaciyla kullanilmasi
planlanmistir. Son bolimde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar yorumlanarak, ¢alismanin

zenginlestirilmesi anlaminda neler yapilabilecegine yer verilmistir.

1 -(ICAO, Presentation of 2017 Air Transport Statistical Results)



2. GENEL KISIMLAR

2.1 VERi MADENCILIiGi NEDIiR?

Veri, ham ger¢eklerin islenmemis halidir. Veriler islenerek ve diizenlenerek bilgiye
dontigiir. Veri isleme, temel bir veriyi organize edebilmek ve bu verilerden oOriintiiler,
kompleks tahminler veya istatistiksel modellerden faydalanilarak sonuclar ortaya ¢ikarmaktir.
Gercek anlamda bilgi kaynak gerektirmektedir (Ozdemir ve dig.,2010). Bu noktada bilgi kesfi

siireci Sekil 2.1°de sunulmaktadir.

i Degerlendirme \ Bilgi

Sunum //.
Veri Secimi 'I

v WL

Veri (rintiler,

Madenciligi / i

Veri Dnigleme E '

Veri Diiniisiimi
3 AN

v
Veri Temizleme

Ve Entegrasyon
A
=
Veri Tabam !

R B Yo v

Sekil 2.1: Bilgi Kesfi Siireci (Han ve Kamber, 2012)

Veri madenciligi, ham veriyi istatiksel veya baska analitik teknikler kullanarak i¢gorii
cikarma, kararlar iiretme, is Onerileri ortaya ¢ikarma ve egilimler bulmak amaciyla analiz
etmektir (Chui ve Tavella, 2008). Kisacas1 veri madenciligi; veriden bilgi elde etme anlamina
gelir (Han ve Kamber, 2012).

Veri madenciligi; biliylik miktarda veri iginden, gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanilarak aranmasidir. Veri analizi

yapilarak, bir mal i¢in bir sonraki ayin satis tahminleri yapilabilir, miisteriler satin aldiklari



mallara bagl olarak gruplandirilabilir, yeni bir iirlin i¢in potansiyel miisteriler belirlenebilir,
miisterilerin zaman igindeki hareketleri incelenerek onlarin davranislari ile ilgili tahminler
yapilabilir (Gindlz, 2018). Veri madenciligi; pazar stratejilerine karar vermede yardimci
olabilecegini ve insanlarin pazardaki iiriinlerlerle iliskisinin tanimlamasini, ¢apraz satis yapip,
sirali satis yapmasimi vb. yardim edebilecegini gostermistir (Liang ve Chen, 2017). Veri
madenciligi, veritabanlarinda zaten mevcut olan verileri analiz ederek sorunlart ¢ézmekle

ilgilidir (Witten ve dig., 2017),

Veri madenciligi projelerinde bir standart yontem izlenmesi amaciyla giiniin 6nde
gelen veri depolama ve isleme saglayicilarindan ikisi olan SPSS ve Teradata, ve ilgili
firmalarin trtinlerini kullanan anlagmali ilk ti¢ sirket (Daimler, NCR ve OHRA), 1996 yilinda
0zel bir ekip olusturmustur. Bu ekip giinlimiizde hala kullanilan veri madenciligi i¢in Capraz

Endustri Standart Stre¢ Modelini (CRISP-DM) ortaya koymustur (Vorhies, 2016).

isi Anlama » Veriyi Anlama
(Business Understanding) (Dats Understandig)

E

Verilerin
Hazirlanmasi

Modelin ! ] ¢ ¢

Kullanimi

Olugturma

Sekil 2.2: CRISP-DM Metodolojisi (McCormick ve dig., 2017)

Veri Madenciligi i¢in Capraz Endiistri Standart Siireg Modeli (CRISP-DM) 6 asamadan
olusmaktadir (Larose, 2015):

Isi anlama: Oncelikle, bir biitiin olarak is birimi agisindan proje hedeflerini ve
gereksinimlerini agikga belirtilir. Ardindan, bu hedefler ve kisitlamalar bir veri madenciligi
problemi taniminin formiilasyonuna cevrilir. Son olarak, bu hedeflere ulagsmak icin bir 6n

strateji hazirlanir. Isi anlama asamasi bu sekilde tamamlanur.



Veriyi Anlama: Veriyi anlama asamasi veriyi toplama ile baslar, toplanan veriyi
tanimak i¢in veri kesfi yapilir, verilerin kalitesi degerlendirilir ve son olarak da istenirse hangi

alt kiimelerdeki veriler hangi is hedeflerine hizmet edebilir bunlar ¢ikartilir.

Veriyi Hazirlama: Bu asama emegin fazla sekilde harcandigi asamadir. Kirli veriler
temizlenir, analiz edilecek olan degiskenler segilir, gerekiyorsa degisken doniisiimleri

gerceklestirilir ve verilere modele girecek hale getirilir.

Modelleme Asamasi: Uygun model secilir ve uygulanir, sonuglarin optimizasyonu

icin modellerin kisitlar1 ve parametreleri belirlenir.

Degerlendirme: Modelleme asamasinda bir veya daha fazla model sunulmus olabilir.
Bu modeller sahada kullanilmak tizere dagitilmadan oOnce kalite ve etkinlik agisindan
degerlendirilir. Modelin ilk asamada belirlenen hedeflere ulasip ulagmadigi bu asamada

olcumlenir.

Modelin Kullanimi: Karar verilen modelin ¢iktilar1 ilgili departman ve kisilerin
kullanim1 amacuyla ilgili sistemlere entegre edilir.
2.2 VERI MADENCILIGINDE MODELLER

En yaygin kullanilan veri madenciligi yontemlerini alt1 baslik altinda siniflandirabiliriz

(Larose, 2015):

1. Aciklayicr algoritmalar

2. Kestirimci algoritmalar

3. Tahminleyici algoritmalar
4. Siniflandirict algoritmalar
S. Kiimeleme algoritmalari

6. Birliktelik algoritmalari



2.2.1 Aciklayic1 Algoritmalar

Agiklayicilik veri madenciligi calismalarinin  biiyilkk bir pargasidir. Aciklayict
modeller, neler oldugunu gézlemlemek adma raporlara odaklanan modellerdir. Agiklayici
modeller, algoritmanin kullanici yonlendirmesi olmadan iligkileri tanimladigi denetimsiz
O6grenmeye bir ornektir. Bazi hedef degiskenleri tahmin etmezler, fakat veri yapisina, iligkilere

ve baglantiya iligkin ipuglari verirler (Olson, 2017).

2.2.2 Kestirimci Algoritmalar

Veri kimesinde parametre tahminleyici modellerde yani kisaca kestirimci
algoritmalarda bir sayisal ve/veya kategorik tahmin degiskenleri kiimesini kullanarak bir
sayisal hedef degiskeninin degerini tahmin ettigimiz modellerdir. Modeller, tahmin
degiskenlerinin yani sira, hedef degiskenin degerininin gerceklesen degerleri de kullanilarak
olusturulur. Daha sonra, yeni gozlemler i¢in, tahmin degiskenlerinin degerlerine dayanarak

hedef degiskenin degerinin tahminleri yapilir (Larose, 2015).

2.2.3 Tahminleyici Algoritmalar

Tahmin edici algoritmalarda, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri igin
sonucun tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin; pasif ve aktif miisterilerin
ozelliklerinden olusan bir veri kiimesine sahip isek, bagimli degiskenimiz miisterilerimizin
pasiflesme durumu, bagimsiz degiskenlerimiz ise bu miisterilerin daha 6nce gosterdikleri
ozellikler olacak, kurulacak model ile sisteme katilan her bir miisteri i¢in firmay: terk edip

etmeyecegi tahmin edilebilecektir (Celik, 2009).

2.2.4 Smiflandiric1 Algoritmalar

Siiflandirma, veri siniflarin1 veya kavramlarini tanimlayan ve ayirt eden bir model
bulma stirecidir. Model, bir dizi egitim verisinin (yani smif etiketlerinin bilindigi veri
nesneleri) analizine dayanarak tiiretilir. Model, sinif etiketinin bilinmedigi nesnelerin sinif
etiketini tahmin etmek i¢in kullanilir (Han ve Kamber, 2012). Siniflandirma gorevi, belirli bir
etiketlenmemis nokta icin etiketi veya smifi tahmin etmektir. Kategorik bir nitelik olarak

smiflandirma yapilir (Zaki ve dig., 2014).



2.2.5 Kimeleme Algoritmalar:

Kiimeleme, bir gruptaki drneklerin birbirine benzer ve diger gruplardaki 6rneklerden
farkli olacak sekilde verileri gruplara ayirma islemidir (Tran ve dig., 2018). Bir kiime i¢indeki
noktalar, diger kiimelerdeki noktalardan gok birbirine benzer olmalidir (Nisbet ve dig., 2017).
Farkliliklar ve benzerlikler, nesneleri tanimlayan &zellik degerlerine dayanilarak

degerlendirilir ve genellikle mesafe 6lctimlerini icerir (Han ve Kamber, 2012).

2.2.6 Birliktelik Kurallar

Pazar sepet analizi olarak da bilinen birliktelik kurallar1 yontemleri, Ozellikler
arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmaya c¢alisir; yani, iki veya daha fazla 6zellik arasindaki
iliskiyi 6lgmek igin kurallar ortaya ¢ikarmayi esas almaktadir (Larose, 2015). Birliktelik
kurallarim1 bir siniflandirma agacinin eger-sonra kurallarinin olusturularak adalandirilmast
olarak diistinebiliriz. Temel amag, aligveris sepetlerinde yaygin olarak bulunan firiinler

arasindaki iliskilerin belirlenmesidir (King, 2015).

2.3 KUMELEME ALGORITMALARI

Klmeleme, en popiler denetimsiz 6grenme tekniklerinden biridir. Bu teknik, verileri
analiz etmek ve bu veriler i¢indeki kiimeleri bulmak i¢in kullanilir. Bu kiimeleri bulmak i¢in
Oklid uzaklig1 gibi bir tiir benzerlik 6l¢iisii kullamilir. Bu benzerlik 6lgiisii bir kiimenin
sikiligii1 tahmin edebilir. Kiimelemenin, verilerimizi, birbirine benzer alt gruplara ayirma

stireci oldugunu soylenebilir (Joshi, 2017).

Literatlirde bircok kiimeleme algoritmasi vardir. Kiimeleme yontemlerinin net bir sekilde
siiflandirilmasin1 saglamak zordur ¢ilinkii bu kategoriler Gst ste gelebilir, boylece bir
yontem birka¢ kategoriden 0Ozelliklere sahip olabilir. Genel olarak temel kimeleme

yontemlerini asagidaki gibi kategorilere ayirabiliriz (Han ve Kamber, 2012).

Bolimlenme Yontemleri

. Hiyerarsik Yontemler
. Yogunluk Tabanli Yontemler

. Izgara Tabanlh Yontemler



fleri kiimeleme yontemlerini ise asagidaki gibi gruplayabiliriz.

Olasilikli Model Tabanli Yontemler

. Yiksek Boyutlu Verilerin Kiimelenmesi
. Grafik tabanli Kiimeleme
. Kisitlarla Kiimeleme

2.3.1 Bolimleme Yontemleri

Boliimleme yontemleri ile kiimeleme, veri nesneleri kiimesinin Ortiigmeyen alt
kiimelere boltinmesidir, 6yle ki her veri nesnesi tam olarak bir alt kiimededir. Sekil 2.3’de yer

alan (b-d) kiime olusumu 6rnekleri bolumleme yontemlerine 6rnektir (Tan ve dig., 2013).

.!0 . 0.. .I.l -] A“
e *° b gu © a L
. l.c. [} &‘A‘ 4
a) Orjinal Noktalar b) iki kiime
ey o e y
vy +7 * e v ©° By
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c) Dort Kiime d) Alti kiime

Sekil 2.3: Ayni noktalarin farkli kiimelenme ¢esitleri

2.3.1.1 K-ortalamalar Algoritmasi

K-ortalamalar en cok bilinen klasik kiimeleme teknigidir. Ilk 6nce, kag¢ kiime
arandigini belirlenir: Bu, k parametresidir. Daha sonra, kiime merkezleri olarak rastgele k
nokta secilir. Tiim &rnekler, normal Oklid uzaklik metrigine gére en yakin kiime merkezlerine
atanir. Atamalar yapildiktan sonra yeni kiimenin merkezi hesaplanir. Yeni kiime merkezlerine
gore noktalarin oklid uzakligina gore atamasi yapilir. Yeni kiime merkezi ve atamalarin

tekrar1 tiim noktalarin sabit bir kiimede kalmasiyla sonlandirilir. (Witten ve dig., 2017)



Bir kiimeleme yapildiginda, C = {Cy, C, - - -, Ck} kalitesini veya iyiligini degerlendiren bir
puanlama fonksiyonuna ihtiyacimiz vardir. Bu puanlama fonksiyonu kare hatalarin toplami

olarak tanimlanur.
SSE (C) = Xit1 X ¢, 11X — wil? (2.1)
Hedef bu ortaya ¢ikan puanlama fonksiyonunu minimuma indirmektir.

* = arg Minc{ SSE (C) } (2.2)
K-ortalamalar algoritmasinin sdzde kodu asagidaki gibidir (Zaki ve dig., 2014).
K-ortalamalar (D, k, 9):

1. t=0
2. Rastgele k tane kiime merkezi belirle uf,ub, ub. ..., uh € R¢
3. Tekrarla
4. t «t+1
// Kiime atama adimi
5. her x; € D igin yap
6. j —argmini{ |[X; —u||*>} // Xjyien yakin kiime merkezine ata
7. G« C'u {X;}
/l Kiime merkezini giincelle

8. 1=1denk yakadar yap

1
9. uf « =Yy cc.X;
K |Ci|ZX]€CL ]

10.Dur TE [|uf —uf M1 <€



Temsili 6rnek ise agsagidaki gibidir (Han ve Kamber, 2012) .
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a) Baslangic Kiimesi

b) iterasyon

¢) Sonu¢ Kiimesi

Sekil 2.4: K-ortalamalar Kiimeleme Ornegi

K-ortalamalar algoritmasinin avantajlarin1 siralayacak olursak; uygulanabilirliginin
kolay olmasi ve biiyiik veri kiimelerinde hizli ¢alisabilmesidir. Biiyiik veri setlerini islerken
nispeten Ol¢eklenebilir ve verimlidir. Karmagikligi diger kiimeleme yontemlerine gore azdir.
K-ortalamalar algoritmas1 yogun kitlelerden (bulutlanmis) olusan veritabanlarinda daha iyi
uygulanir ve daha verimli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. K-ortalamalar algoritmasinin
dezavantajlarin1 siralayacak olursak; kullanicinin kiime sayisini belirleme zorunlulugudur.
Kategorik ve metinsel iceren veritabanlarimin iizerinde uygulanmasi gergeklestirilemez.
Guriltili ve sira dist verilere duyarli bir metottur. Kiimelemede kullanilan o6zelliklerin
hangisinin kimelemeye daha fazla katkist oldugu bilinmemektedir. Kiimelemeden sonra bazi
kiimelerin bos kiime olmasi ihtimali vardir bu yiizden boyle bir durumda bazi optimizasyon

islemlerinin yapilmasi gerekir (Al-Zand, 2013).

2.3.1.2 K-medoidler Algoritmasi

K-medoidler algoritmasi Kaufman ve Rousseeuw (1987) tarafindan gelistirilmistir.
K-ortalamalar algoritmasindan farkli olarak k-medoidler algoritmasinda, kiime merkezleri,
kiimedeki nesnelerin ortalama degerleriyle hesaplanmayip, kiime merkezine en yakin nesne
(medoid) bulunarak belirlenmektedir. Boylece ortalamay1 ¢ok fazla degistiren aykir1 degerlere
kars1 k-ortalamalar yontemine gore daha az hassastir (Nacaroglu, 2010). K-ortalamalardan
diger bir faklilig1 ise; k-ortalamalar yalnizca sayisal gozlemler igin kullanilirken, kategorik
degiskenler ve diger farkli degiskenler i¢in k-medoidler kiimeleme yontemi kullanilir (King,
2015). K-medoidler algoritmas1 kiime merkezlerinin ger¢ek veri noktalari olmasi, onemli
oldugunda kullanilmalidir (Berry ve Linoff, 2011).
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K-medoidler kiimeleme metodunun temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi
temsili bir medoid olan k adet kiime bulmaktir. Geriye kalan nesneler, kendilerine en yakin
olan medoide gore k adet kiimeye yerlesirler. Bu boliinmelerin ardindan kiimenin ortasina en
yakin olan nesneyi bulmak i¢in medoid, medoid olmayan her nesne ile yer degistirir. Bu islem

en verimli medoid bulunana kadar devam eder.
K-medoidler algoritmasi asagidaki adimlardan olusur (Sekerler, 2008).
1. ktane nesne se¢ (medoid),
2. Nesneleri onlara en yakin medoidlere at,
3. Bunesne bir medoidmis gibi ele alinip toplam performansi hesapla,

4. Eger daha performansli sonug¢ elde ediliyorsa digeri yerine yeni medoid olarak bu

nesneyi ata (yer degistirilir),
5. Bir degisiklik olmayana dek tekrarla.

K-Medoid algoritmasinin dezavantajlarin1 siralayacak olursak; veriye uygun k sayisinin
belirlenmesi i¢in birden fazla denemenin yapilmasi gerekir. Farkli biiyiikliiklerde kiimelerin
tespitinde dogru olmama ihtimali vardir. Karmasiklik probleminin hassasiyetinin nedeni ile

sadece kiigiik veri setlerinde uygulanabilir durumdadir.

PAM algoritmasi tanitilan ilk k-medoid algoritmalarindandir. N tane nesnenin k tane
kiimeye bolimlenmesini saglar. K temsili nesnelerin ilk rastgele se¢ciminden sonra, algoritma
art arda kiime temsilcileri igin daha iyi bir se¢im yapmaya g¢alisir. Miimkiin olan her nesne
cifti analiz edilir; burada her bir ¢iftin icindeki bir nesne temsili bir nesne olarak kabul edilir.
Elde edilen kiimelemenin kalitesi bu kombinasyonlarin her biri i¢in hesaplanir. Bir nesne, Oj
en biliyiik azalmaya neden olan nesne ile degistirilir. Bir yineleme icindeki her kiime i¢in en
iyi nesneler kiimesi, bir sonraki yineleme icin temsili nesneleri olusturur. Her yinelemenin
karsihginda O(k(n-k)?) tane kombinasyon ortaya cikar. Bu sebeple N ve K nm biiyiik

degerleri i¢in uygulamasi zordur (Han ve Kamber, 2012).
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2.3.1.3 Bulanik C-ortalamalar Algoritmast

Bulanik c-ortalamalar (FCM) algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden
en 1yi bilinen ve yaygin kullanilan yontemdir. Bulanik c-ortalamalar algoritmasi 1973 yilinda
Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981°de Bezdek tarafindan gelistirilmistir Bulanik c-

ortalamalar algoritmasi da amag fonksiyonu temelli bir metottur (Isik ve Camurcu, 2007).

Kiimeleme analizi kiimelere olan iiyelik kayitlarina gore kati, bulanik ve olasilikli
olmak tizere 3 farkli agidan incelenebilinir. Kati kiimelemede kiimeye tiyelik kaydi ikili
degiskendir. Yani gozlemler ya bir kiimeye tiyedirler ya da degildirler. Bulanik kiimelemede,
0 ile 1 arasinda degisen bir tiyelik kaydi ve verilerin ayni anda birden fazla kiimeye tiyeligi
s06z konusu olmaktadir. Olasilikli kiimeleme analizinde ise iiyelik yine ikili degiskendir ama
bu yontemde kiimelere atanmada bir olasilik dagilimi vardir. Bulanik kiimeleme yonteminde
tiyelik olasiliklarinin toplam1 daima 1 olmak iizere, bir birimin bir kiimede olma olasilig1 tim
olasi kiimeler arasinda 0 ile 1 arasinda degisir. Bu durum, veri noktalarinin ayni anda birden
fazla kiimeye ait olabilecegini gostermektedir. Kiimeye tiyelikler bulanik oldugu icin veri
noktasinin hangi kiimeye ait oldugunu gosteren tek bir deger yoktur, onun yerine bir degerler
kiimesi vardir. Birim bir boliimiiyle bir kiimeye ait iken, bir boliimiiyle kiimenin disindadir ve
en yiiksek olasiliga sahip oldugu kiimeye atanir. Dolayisiyla klasik kat1 kiimeleme
yontemlerini, bulanik kiimelemenin bir alt durumu olarak ele almak miimkiindiir (Yilanci,

2010).

Omnek olarak, Sekil 2.5°de H1 ve H2 dikdortgenleri k-ortalamalar tarafindan
olusturulmus klasik kiimeleri, F1 ve F2 elipsleri ise bulanik c-ortalamalar ile olusturulmus
bulanik kiimeleri temsil etmektedir. Nesnelerin bulanik kiimelerdeki iiyelik degerleri ise

Tablo 2.1 ‘te goriilmektedir (Isik, 2006).

Sekil 2.5: Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme (Isik, 2006)
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Tablo 2.1: Nesnelerin bulanik kiimelerdeki tiyelik degerleri (Isik,2006)

Nesne F1 F2
1 1 0
2 1 0
3 1 0
4 0.8 0.2
5 0.7 0.3
6 0.2 0.8
7 0.2 0.8
8 0 1
9 0 1

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi amag fonksiyonu temelli bir metodtur. Algoritma,
en kiigiik kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki amag fonksiyonunu en kicuklemek

i¢in galigir.

N ¢ 2
3w =22 Ui | —ch
s

=1 )= (2.3)
X= Veritananinda bulunan nesne
m= Uyelik degerinin agirlig1
c;=Klme merkezinin prototipi

[k adimda, “U” iiyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise
merkez vektorleri hesaplanir. Hesaplanan kiime merkezlerine gére U matrisi yeniden
hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilastirilir ve belirlenen farkdan kictk olana
kadar islemler devam eder (Chen ve dig., 2009).

2.3.1.4 CLARA ve CLARANS Algoritmalar:

PAM algoritmasini biiyiik veri setlerini kiimelemek icin pratik degildir. Bu nedenle

ozellikle biiyiik veri setlerinde kullanilmak {izere bir yontem insa edilmistir. k-medoid
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yaklasimini temel alan bu yontem CLARA (Clustering for Large Applications) olarak
adlandirilmistir. CLARA ile bir dizi nesnenin kiimelenmesi iki adimda gergeklesir. ilk olarak
nesne kiimesinden bir Orneklem kiimesi alinir ve k-medoid yontemi kullanilarak alt
kiimelerine ayrilir. Daha sonra Ornekleme ait olmayan her nesne en yakin k temsili
kiimelerine atanir. Tiim veri kiimesinin kiimelenmesi saglanir. Bu kiimelemenin kalitesi veri
kiimesinin her bir nesnesi ve temsili nesnesi arasindaki ortalama mesafenin hesaplanmasiyla
elde edilir. Bes ornek ¢ekilip kiimelendikten sonra, en diisiik ortalama mesafenin elde edildigi
ornek secilir (Kaufman ve Rousseeuw, 2009). CLARA algoritmasi igin 6zetlenmis sézde kod
asagidaki gibidir (Makhabel, 2015).

CLARA (X,d,k)
bestDissim « oo
fort<1toS
do X < RANDOM — SUBSET (X, s)
D« BUILD — DISSIM — MATRIX (X', d)
(C’’M) « PAM (X', D, k)
C « ASSIGN — MEDOIDS (X,M, D)
Dissim « TOTAL — DISSIM (C,M, D)
If dissim < bestDissim
Then bestDissim « dissim
Chest < C
Mpest < M
Return (Coest , Mbest)

CLARANS algoritmasi ise CLARA nin sonuglarin1 6rneklem se¢imine bagli olmaktan

kurtarmak amaci ile 1994 yilinda bilim diinyasina sunulmustur. CLARANS o6rneklem
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secimindeki 6n yargiy1 gidermek igin sabit bir 6rneklem yerine her asamada degisen 6rneklem
kavramini ortaya atmistir. Rastgele secilen noktalar g¢evresi dikkate alinarak Orneklem

olusturulur (Dinger, 2006).

CLARANS'!m iki parametresi vardir: Incelenen maksimum komsu sayis1 (en yakin) ve
elde edilen yerel minimum sayisi. Komsunun degeri ne kadar yuksek olursa, CLARANS
PAM'a o kadar yakindir ve herbiri yerel bir minimum aramasi yapmaktadir (NG ve Han,
2002).

2.3.2 Hiyerarsik Yontemler

Gruplayici ve bolimlemeli olmak {izere iki hiyerarsik yontem mevcuttur. Gruplayici
hiyerarsik yontemde her birim veya her gozlem baslangigta bir kiime olarak kabul edilir. Daha
sonra, en yakin iki kiime (veya gozlem) yeni bir kiimede toplanarak birlestirilir. Bdylece her
adimda kiime sayis1 bir azaltilir. Bu siire¢ dendogram veya agac grafigi adi verilen sekille
gosterilebilir. Boliimlemeli hiyerarsik yontemde ise siire¢ gruplayici hiyerarsik yontemin tam
tersidir. Bu yontemde tim gozlemlerden olusan biiyiik bir kiime ile baslanir. Benzer olmayan
gozlemler ayiklanarak daha kiiciik kiimeler olusturulur. Her gbzlem tek basina kiime

olusturana kadar isleme devam edilir (Celik S., 2013).

Hiyerarsik kiimeleme tekniginde verilerin normal dagilimli olmasi gerektigi varsayimi
olmakla birlikte, uygulamalarda uzaklik degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir (Dogan
ve Basokcu, 2010).

Bolimlemeli ve gruplayict kiimeleme yontemlerinin bir Ornegini asagidaki gibi

gosterebiliriz (Han ve Kamber, 2012).

Boliimlemeli ve gruplayici kiimeleme yontemleri 6rnegi ;

i
A A
A -.A

i ny ‘o

N

\
A A
AL Al
® "
ny, uf
k=2 igin kimeleme

Sekil 2.6 : Bolimlemeli Yontem

Sekil 2.7 : Gruplayic1 (Dendogram) Yéntem
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Bir gruplayici veya boliimlemeli bir metot kullanirken, ¢ekirdek bir ihtiyag, iki kiime
arasindaki mesafeyi 6lgmektir. Kiimeler arasindaki mesafe i¢in yaygin olarak kullanilan dort

ol¢ii, asagidaki gibidir (Han ve Kamber, 2012).

Minimum Uzaklik : distmin (Ci, Cj) = Minyec,prec; {IP = ?'[} (2.4)
Maksimum Uzaklik - distmax (Ci, Cj) = MaXpec,p'ec; {lp—p'1} (2.5)
Ortalamalarin Uzaklig1  distmean (Ci, Cj) = |m; — my| (2.6)
Ortalama Uzaklik : distavg (Ci, Cj) = ﬁn, Specwec|p— 1l 2.7)

lp—p’| : iki nokta arasindaki uzaklik

m; : Kiime Ortalamasi
ni : ¢ide bulunan eleman sayis1
Ci : Baglantilar aras1 dlgumler

Bolimlemeli ve gruplayict yontemleri sekilsel olarak gosterecek olursak asagidaki

gibi ifade edebiliriz (Han ve Kamber, 2012).

AdmO Adm1 Adim 2 Adim 3 Adim 4
Gruplayict 1 1 1 1 1

abede

l/:' — g —

J, e ——— ode

4/ r--‘__- -

= de )

/:: o
“ T ] ] T ]
Adm4 Adm3 Adm 2 Adm 1 Adim 0 Bolumlemeli

Sekil 2.8: Boliimlemeli ve Gruplayict Yontemler (Han ve Kamber, 2012)

2.3.2.1 Gruplayict Hiyerarsik Yontemler

Gruplayict hiyerarsik baglantt yontemleri arasinda; tek baglanti, tam baglanti,

ortalama baglanti, ward yontemi ve merkezi yontem yer almaktadir (Kangall1 ve dig., 2014).
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Tek Baglanti1 Yontemi: Tek baglanti yontemi ile kiimeleme, iki kiime arasindaki mesafeyi,

kiimelerde yer alan tiyeler arasinda birbirine en yakin mesafe olarak tanimlar.
d(AB)=min||X =Y (X €AY €B) (2.8)

Buna “tek baglant1” denir, ¢iinkii kiimelerin tek bir yakin baglanti noktas: varsa bile yakin
olduklarimi sdyler. Bu olduk¢a karmasik kiimeler i¢in kullanilabilir. Bu algoritma sadece
uzaklik ister ve kiimeler aras1 denge ile ilgilenmez. Bu sebeple tek basina bir eleman yalniz
basina bir kiime olusturabilir. Bu durum, asagidaki sekilde gosterildigi gibi bazen sorunlara

yol agabilir (Shalizi, 2009).

Sekil 2.9: Tek Baglant1 Yontemi Sorunlar1 (Shalizi, 2009)

Tam Baglant1 Yontemi: Bir onceki metot olan tek baglanti yonteminin neredeyse aynisidir.
Tek fark kiimeler arasindaki uzaklik hesaplanirken gergeklesir. Iki kiime arasindaki mesafeyi,
kiimelerde yer alan iiyeler arasinda birbirine en uzak mesafe olarak tanimlar. Diger bir adi

olan “en uzak komsu” s6zciigii buradan gelmektedir (Akat, 2007).
d(AB) = max || X-Y|| (X €AY €B) (2.9)

Ortalama Baglanti Yontemi: Tek ve tam baglantidan ¢ok farkli bir metot degildir.
Algoritmik yap1 aynidir sadece benzerlik matrisinin degerleri farkli bir formiille hesaplanir ki
bu formul kiime ciftlerinin elemanlarmin ortalama uzaklhigidir. Tek baglantt metotunda iki
kiime elemanlar: arasindaki en kisa uzaklik benzerlik degerini verirken, tam baglanti
tekniginde benzerlik degeri iki kiime elemanlarinin uzakliklarimin en biiyiik degeridir,
ortalama baglant1 tekniginde ise benzerlik degeri iki kiime elemanlar1 arasindaki uzakliklarin

ortalamasidir (Akat, 2007).
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d (AB) y = 2%y (2.10)

Ny Nw
formali ile hesaplamasi yapilir.

Ward Yontemi : Ward’in yontemi, her yinelemeli adimda bir hata 6l¢imii kullanarak,
mesafe olgiitlerini veya iliskilendirme 6lgiitlerini kullanmak yerine varyans analizini icerir. Bu
yontem yapraklarda baslar ve ilgili dendrogramin gévdesine dogru ilerler. Bu yontem, sayisal

degiskenler i¢in en uygun olanidir ve ikili degiskenler i¢in uygun degildir (King, 2015).

Iki kiime arasindaki mesafe, iki kiime birlestirildiginde, hata Kareleri toplamindaki (HKT)

artis olarak tanimlanir (Zaki, 2014).

Hata kareleri toplami1 (HKT) ise asagidaki gibi tanimlanir.

HKT =% % X | xijsc — Xix|? (2.11)
Xijk; k. klimenin j. bireyinin i. gézlem degerini belirtir.

Xik; k kiimesindeki j degiskeninin ortalamasidir.

Toplam Hata Kareleri toplam1 (HKT) ise agsagidaki gibi tanimlanur.

HKT =%, % Y | xijie — Xl (2.12)

Bu degerler hesaplandiktan sonra bireylerin kiimelerde birlestirilmesi asamali olarak

asagidaki sekilde yapilir (King, 2015).
1- Tlk basta HKTk = 0 olacak sekilde her birim bir kiime kabul edilir.

2- 1kinci asamada HKT’1inda en kiiciik artis1 saglayan (u) ve (v) birlestirilerek (uv) kiimesi
olusturulur. HKT’daki bu artis asagidaki gibi hesaplanir ve bu suretle n birim (n-1)

kiimeye ayrilmis olur.
A HKT,, = HKT,, — HKT, — HKT, (2.13)

3- Kiime sayist k=1 oluncaya kadar 2 adim tekrarlanarak tiim bireylerin asamali olarak

birbirine baglanmalar1 saglanir. Béylece her asamada HKT 1nda ki olusan minimum artis,
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birlestirilen kiimelerin (kiime ortalamalar1) merkez noktalar arasindaki Oklid uzakligmin

karesi ile orantili gergeklesmis olur (Kayaalp ve dig, 2000).

Merkez (Centroid) Yontem: Birinci kiimenin (k1) merkezi (p elemanli ortalama vektor) ve

ikinci kimenin (k2) merkezi arasindaki uzaklik hesaplanir (Birant, 2019).

U (kuke) = U ((ﬁ Trer®) (55 Trek, f)) (2.14)

Iki kiime arasindaki farkliliklar merkezi yontemler tanimlanacagi zaman oklid yerine oklidin

karesi kullanilmalidir (King, 2015).

ki Asamali Kiimeleme Yéntemi: ki asamali kiimeleme (TwoStep Clustering), dncelikle
bayuk wveri kimelerini analiz etmek igin tasarlanmis bir algoritmadir. Prosediir olarak
gruplayict hiyerarsik kiimeleme yontemini kullanir. Klasik kiime analizi yontemleriyle
karsilastirildiginda iki asamali kiimeleme algoritmasi, hem siirekli hem de kategorik nitelikleri
kiimeleyebilir. Ayrica, bu yontem optimum kiime sayisini otomatik olarak belirler (Schiopu,
2010).

Stireg 1ki ana adimdan olusur:

[Ik adim, gozlemlerin kii¢iik alt kiimelere boliimlenerek ilk kiimelenmesinin yapildig
asamadir. Ikinci adim ise, gézlem degerinin hali hazirda olusturulmus kiimeye mi yoksa yeni
bir kiimeye mi katildigina dair karar verme asamasidir, uzaklik kriterleri baz alinarak karar
verilir. Alt kiimelerin sayist gozlem sayisindan 6nemli Olgiide daha kiiciik oldugundan,
geleneksel gruplama yontemlerinin kullanimi kolaydir. Daha fazla alt kiime varsa, yontem

daha kesindir (Trpkova ve Tevdovski, 2009).

I ve j kiimeleri arasindaki mesafe asagidaki gibi tanimlanmustir.

diij) =& +¢& + &jcijs (2.15)
§i= —Ny . ((ZKA2 t0g(6F +620)) + (ZC1 Bue)) (2.16)

ve
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i Nyk. Nyk.
Bope= — Tk (M log (Fekt) ) (217)

N, Ny
d(i, j), i ve j kiimeleri arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.
< i,j >, 1vejkiimelerinin birlestirilmesiyle olusan kiimeyi temsil eden endeks
K4, siirekli degiskenlerin sayisidir
KB, kategorik degiskenlerin sayisi
Ly, k. kategorik degisken icin kategori sayisi
Ny, k kiimesindeki toplam veri kaydi sayisidir
67 , tiim veriler igin k siirekli degiskenin tahmini varyansidir
62, v kiimesindeki k siirekli degiskenin tahmini varyansidir
N, 1, v kimesindeki k kategorik degiskeninin 1 kategorisinden aldig1 nesne sayisidir.

2.3.2.2 Béliimlemeli Hiyerarsik Yontemler

Boliimlemeli hiyerarsik kiimeleme yontemi, yukaridan asagiya bir strateji kullanir.
Tim nesneleri, hiyerarsinin kokii olan tek bir kiimeye yerlestirerek baslar. Daha sonra kok
kiimeyi birka¢ kicguk alt kiimeye béler ve bu kiimeleri tekrar tekrar kucik bolumlere boler.
Boliinme islemi, en diisiik seviyedeki her kiime yeterince tutarli olana kadar devam eder (Han

ve Kamber, 2012).

Cure Algoritmasi: Cure, bir diziyi iyi daginik temsili nokta kullanarak kiimeyi temsil eden,
yeni bir 6zellik igeren bir algoritmadir. iki kiime arasindaki mesafe, secilen temsili noktalar
arasindaki minimum mesafeye bakilarak hesaplanir. Bu sekilde, CURE hem tek baglanti hem
de grup ortalamal1 gruplayici hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin 6zelliklerini igerir. Daginik

noktalar1 secmek, CURE istege bagli sekil kiimelerini yakalamasina yardimci olur.

Ek olarak, CURE algoritmasinda noktalarin merkeze dogru bir faktor ile daraldiginda
biiziilme faktorii a kullanir. o daralma, normal noktalara kiyasla aykirt degerlerde daha blyuk
bir etkiye sahiptir. Bu CURE' aykir1 degerlere karsi daha giiclii kilar. Bu yaklasima benzer

sekilde, kategorik verileri islemek icin ROCK adli bir algoritma da onerilmistir. Bu algoritma
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ortak baglantilar kavramini kullanir ve hiyerarsik kiimeleme i¢in aday kiimeler arasindaki
Jaccard katsayisini belirler (Charu ve Chandan, 2013).

Chameleon Algoritmasi: Chameleon kiime ciftleri arasindaki benzerligi belirlemek igin

dinamik modellemeyi kullanan hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasidir.

K-en yakin komsular grafigi
Kiimeleme sonuglan

Veri Seti Olugan
< Grafikler A=  grafikleri ad <\ Parcalan
— —'j olustur parcala Q A birlestir
_Olustur _bavda
L

T 'S

Sekil 2.10: K- En yakin komsular ve dinamik modelleme dayali hiyerarsik kiimeleme (Han ve

Kamber, 2012)

Kiimeleme isleminde eger iki kiime arasindaki ara baglanti ve yakinlik degerleri
kiimelerin kendi i¢lerindeki ara baglanti ve yakinlik degerleri ile yiiksek oranda iliskili ise bu
kiimeler birlestirilir. Bu birlestirme islemi dogal ve homojen kiimelerin ortaya ¢ikarilmasin
saglar ve benzerlik fonksiyonunun tanimlanabildigi her veri tipi i¢in uygulanabilir (Bilgin,
2008).

2.3.3 Yogunluk Tabanh Yontemler

Boliimleme ve hiyerarsik yontemler, kiiresel sekilli kiimeleri bulmak igin
tasarlanmistir. Asagidaki sekildeki gibi “S” sekli ve oval kiimeler gibi rastgele sekil
kiimelerini bulmada zorluk ¢ekerler. Bu veriler goz oniine alindiginda, giirtiltiiniin veya aykir1
degerlerin kiimelere dahil edildigi digbiikey bolgeleri yanlis bir sekilde belirleyebilirler (Zaki
ve dig., 2014).

Sekil 2.11: Yogunluk Tabanli Yontemler (Zaki ve dig., 2014)
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2.3.3.1 DBSCAN Algoritmast

DBSCAN, herhangi bir yogunluk tabanli kiimeleme yaklasimi i¢in 6nemli olan bir
dizi onemli kavrami gosteren basit ve etkili bir yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir

(Tan ve dig., 2013).

DBSCAN algoritmast icin ¢ekirdek nesne, Eps, MinPts, dogrudan yogunluk
erigilebilir nokta, yogunluk erisilebilir nokta, yogunluk bagli nokta terimleri temel
kavramlardir. Algoritma, Eps ve MinPts degerlerini giris parametresi olarak alir.
Veritabanindaki herhangi bir nesneden baslayarak tiim nesneleri kontrol eder. Eger kontrol
edilen nesne daha dnce bir kiimeye dahil edilmis ise islem yapmadan diger nesneye geger.
Eger nesne daha oOnce kiimelenmemis ise, bir bolgesel sorgu yaparak nesnenin Eps
komsulugundaki komsularini bulur. Komsu sayisi MinPts’den fazla ise, bu nesne ve
komsularin1 yeni bir kiime olarak adlandirir. Daha sonra, dnceden kiimelenmemis her bir
komsu i¢in yeni bolge sorgusu yaparak yeni komsular bulur. Bélge sorgusu yapilan noktalarin
komsu sayilart MinPts’den fazla ise kimeye dahil eder. Komsuluk bulma islemi, DBSCAN
algoritmasinin en fazla islem giicii gerektiren bolimudir. Bu boliimde yapilacak performans
tyilestirmeleri algoritmanin performansini  O6nemli oOlgiide arttirmaktadir. Komsuluk
incelemesinde her noktayr incelemek yerine R*-agac ya da uzaysal sorgulama gibi cesitli
indeksleme algoritmalar1 ortaya atilmistir. Bu algoritmalar ile DBSCAN algoritmasinin
O(n*logn) olan karmasikligint O(logn)’e diisiiriilerek ©6nemli performans artiglart

saglanabilmektedir (Bilgin ve Camurcu, 2005).

2.3.3.2 OPTICS Algoritmas

DBSCAN algoritmasimin Eps ve MinPts olmak {izere iki adet giris parametresine bagh
olma dezavantajin1 gidermek iizere DBSCAN’1 bulan grup tarafindan OPTICS algoritmasi
gelistirilmistir OPTICS algoritmasi kendi bagina bir kiimeleme araci degildir. Algoritma daha
cok bir gorsellestirme araci olarak nitelendirilebilir. Veritabanini, degisken Eps degerlerinin
dagilimina gore grafik lizerinde gostererek gozlem ya da gesitli dlgiimler ile dolayli yoldan

kiimeleri bulmaya olanak saglar (Bilgin ve Camurcu, 2005).
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Eps

siral veriler

(b)

(a)

Sekil 2.12: (a) MinPts=4 i¢in OPTICS sonucu, (b) OPTICS algoritmasi sonucunun DBSCAN
ile karsilagtirilmasi (Bilgin ve Camurcu, 2005)

2.3.3.3 DENCLUE Algoritmast

DENCLUE (Density-based Clustering) algoritmasi, Alexander Hinneburg ve Daniel
A. Keim tarafindan KDD’98 konferansinda sunulmustur. Bu algoritmada veri tabaninda
bulunan nesneleri kiimelemek i¢in yogunluk dagilim fonksiyonlarindan faydalanilir.
DENCLUE algoritmasinin DDBSCAN algoritmasina gore 45 kat daha hizli oldugu deneysel

olarak ispatlanmstir.
DENCLUE algoritmasi {i¢ asamadan olusur (Celik, 2013).

1. Her bir veri nesnesinin kendi cevresi kapsaminda etki fonksiyonu bulunur. Bu
fonksiyon parabolik, kare dalga fonksiyonu veya Gauss fonksiyonu olabilir. Daha

sonra bu fonksiyon veri tabanindaki biitiin nesnelere uygulanir.
2. Hesaplanan etki fonksiyonlarin toplami veri tabaninin genel yogunlugunu Vverir.

3. Matematiksel olarak yogunluk cekicileri (density-attractors) yardimi ile kiimeler tespit

edilir.
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2.3.4 Izgara Tabanh Yontemler

Izgara tabanli yontemler nesne uzayini, sonlu sayida hiicrenin bulundugu bir uzaya

indirgeyerek islem yapar (Celik, 2009).

2.3.4.1 STING Algoritmast

Wang ve arkadaslar1 uzaysal veritabanlarini kiimelemek ve bolgeye yonelik sorgulari
kolaylastirmak icin bir istatiksel 1zgara tabanli bir kiimeleme yontemi (STING) Onermistir.
STING, var olan alam1 dikdortgen hiicrelere ayirir ve hiicreleri hiyerarsik bir 1zgara yapi
agacinda saklar. Her hiicre (agactaki yapraklar harig), bir sonraki seviyedeki 4 kiiciik hiicreye
ayrilir ve her kiiciik hiicre ana hiicrenin ¢eyregine karsilik gelir. Bir ana hiicre, kiigiik
hiicrelerin birligidir; seviye 1'deki kok hiicre, tiim uzaysal alana karsilik gelir. Yaprak seviyeli
hiicreler, nesnelerin ortalama yogunlugundan global olarak belirlenen tek tip blyukliktedir.
Her hiicre icin, istatiksel olarak bagimli ve bagimsiz parametreler korunarak boliimleme

islemi yapilir. Bu parametreler asagida gosterilmistir (Aggarwal ve Reddy, 2014).
Sting algoritmasinin parametreleri Tablo 2.2°de sunulmaktadir:

2.3.4.2 CLIQUE Algoritmast

Agrawal ve arkadaslar1 yliksek boyutlu niceliksel verilerin altuzaylarinin kiimelerini
bulabilmek i¢in hibrid yogunluk ve 1zgara tabanli bir kiimeleme algoritmasi dnermislerdir.
Dolayisiyla bu yontem yogunluk tabanli ve 1zgara tabanli kiimeleme yoOntemlerinin bir
entegrasyonu olarak diisiiniilebilir. CLIQUE algoritmasi yliksek boyutlu uzayda alt uzaylarin
kiimelenmesi i¢in onerilen ilk algoritmadir. CLIQUE algoritmasi, her bir boyutu 1zgara yapiya

boler ve hiicrelerin ne kadar nokta sayisi icerdigine bagli olarak kiimelere karar verir.

Tablo 2.2: Sting Algoritmasinin Parametreleri (Aggarwal ve Reddy, 2014)

Parametre Aciklama

N Hiicrede bulunan nokta sayist

Ort Hiicredeki her boyutun ortalamasi

Std Hiicredeki her boyutun standart sapmasi
Min Hicredeki her boyutun minimumu

max Hucredeki her boyutun maksimumu

Dagilim Hiicredeki noktalarin dagilimi
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Cok boyutlu cok sayida veri oldugunda algoritma genellikle veri alani tekdize
dagilmis veri noktalarindan olusmamaktadir. CLIQUE algoritmasi, uzaydaki seyrek ve yogun
bolgeleri tanimlamaktadir. Boylece veri setinin genel dagilim modeli kesfedilecektir. Toplam
veri noktalari, baslangigta belirlenen model parametresini asiyorsa, o birimin yogun oldugu
kabul edilir. CLIQUE algoritmasinda bir kiime, yogun birimlerin bagli oldugu maksimum dizi

olarak tanimlanir (Pasin, 2015).

2.3.4.3 SOM (O Orgiitlemeli Haritalar) Algoritmast

Oz orgitlemeli haritalar, genellikle iki boyutlu olan kigik alanlar Gzerinde
projeksiyona izin verdikleri icin gorsellestirme araclart olarak giderek daha fazla
kullanilmaktadir. Kohonen tarafindan Onerilen temel model, harita adi verilen ayr1 bir C
hicresi kiimesinden olusur. Bu harita, yonlendirilmemis grafikle tanimlanan ayrik bir
topolojiye sahiptir, genellikle 2 boyutlu normal bir 1zgara yontemidir (Azzag ve Lebbah,
2008). Amag, bir 1zgarada bir dizi ndron diizenlenmesiyle olusturulan, diisiik boyutlu,
uzamsal olarak ayr bir ¢iktr alani ile eslestirmektir. Oz orgitlemeli haritalar, 6zellik haritas
ad1 verilen dogrusal olmayan bir doniisiim saglar. Oz orgiitlemeli haritalar algoritmasinin

asamalari su sekilde 6zetlenebilir (Jassar ve Dhindsa, 2015).

Baslama - Ilk agirlik vektérleri icin rasgele degerleri secin.

Ornekleme - Giris uzaymdan 6rnek olarak egitim giris vektorii gizin.

Eslestirme - Girig vektoriine en yakin agirlik vektorii ile kazanan néron I(x) ‘i bulun.
Guncelleme - Agirlik giincelleme denklemini uygulayin |W; — X| < |W, — X| Yk  (2.18)
Devam - 6zellik haritas1 degismeyi birakana kadar 2. adima donmeye devam edin.

2.3.5 Olasilik Model Tabanh Algoritmalar

Olasilik modeline dayali kiimeleme yontemleri goriintii segmentasyonu, el yazi
tanima, dokiiman kiimelemeye kadar bircok uygulamada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Modele dayali kiimeleme yaklagimlart olasilik yaklasimlarini kullanarak gozlenen verilerle,
bazi matematiksel modeller arasindaki uyumu en iyi duruma getirmektedir. Baz1 yontemler,

genellikle verinin ilgili olasilik dagilimlarinin karmasindan olugsmaktadir. Uygulamada her bir



25

kiime parametrik olasilik dagilimlar1 (Gaussian veya Poisson dagimlar1) ile matematiksel
olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla, kiimeleme problemi artik parametre tahmini problemine
doniismektedir. Boylece veri, K karmasik yapida bilesen dagilimlari ile modellenebilmektedir
(Pasin, 2015).

2.3.5.1 Beklenti En Buyuklemesi (EM) Algoritmast

EM algoritmas: bir objenin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemede kesin mesafe
Olcutlerini kullanmak yerine tahminsel dlgiitleri kullanmay1 tercih eder. Maksimum benzerlik
prensibine dayanan beklenti maksimizasyonu (EM) algoritmasi ilk olarak Dempster, Laird ve
Rubin tarafindan 1977 yilinda ortaya konulmustur. EM algoritmasi son yillarda bir ¢ok alanda

kullanilan popiiler bir yaklagim olmustur (Sezgin ve Celik, 2013).

Algoritma, bir nesnenin belirli uzaklik 6l¢iitleri kullanmak yerine olasiliksal 6l¢iitler
kullanarak mevcut kiimelerden birine ait olma olasiligini gosterir. Her yinelemede EM
algoritmasi once optimum bir alt sinir bulur ve daha sonra gelismis bir tahmin elde etmek icin
bu sinir1 en biiyiikler. Dolayisiyla, algoritma sirastyla E-adim (beklenti adim) ve M-adimi (en

blyukleme adimi) olarak adlandirilan iki adimu igerir (Kiris ve TUysuz, 2017).

2.3.5.2 BILCOM Deneysel Bayesian (Kategorik ve Numerik Karigim) Modeli

BILCOM deneysel Bayesian (Kategorik ve Numerik Karisim) modeli iki seviyeden
olusur. Bu kiimelemede, kategorik Ozellikler nesneler hakkinda anlamsal bilgileri temsil
ederken, numerik bilgiler deneysel sonuglart temsil eder. Bayesian teorisine gore, sayisal
verileri kullanmak yerine kategorik 6zellikleri ilk seviyede kullanmak mantiklidir. Kategorik
bilgilere dayanan benzerlik ilk diizeyde vurgulanir ve numerik 6zelliklere dayali benzerlikler
ikinci diizeyde vurgulanir. Birinci seviyenin sonucu, ikinci seviyeye girdi olarak verilir ve

ikinci seviyenin sonucu BILCOM'un ¢iktisidir (Andreopoulos ve dig., 2006).

2.3.6 YUksek Boyutlu Verilerin Kiimelenmesi

Yiiksek boyutlu veri alan1 kiimelemesinde verimlilik ve kalite adinda iki ana sorun
ortaya cikar. Bu veri seti ile sorunsuz basa ¢ikmak icin yeni algoritmalar gerekir. COzUm
olarak iki popiiler strateji uygulanmaktadir. Birincisi, kiimeyi orijinal veri kiimesi alaninin alt
alaninda bulmak i¢in alt uzay kiimeleme stratejisidir. Bir digeri, daha fazla kiimeleme i¢in
yaratilmig daha diigiik boyutlu bir veri alan1 olan boyutsallik azaltma stratejisidir (Makhabel,
2015).
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2.3.6.1 MAFIA Algoritmast

MAFIA, yiksek boyutlu bir veri kiimesinin alt alanlarina gémiilii kiimeleri kesfetmek
icin her boyutta sonlu araliklarin uyarlamali hesaplamasini kullanan paralel bir alt uzay
kiimeleme algoritmasidir. Ayni zamanda yogunluk ve 1zgara tabanli kiimeleme algoritmasidir

(Gan ve dig.,2007).

Bir algoritmanin hesaplama maliyeti yogun hiicrelerin belirlenmesine ve bu yogun
hiicrelerin yiiksek boyuta yayilmasina bagh olarak degismektedir. Goil ve arkadaslar1 1999
yilinda MAFIA kiimeleme algoritmasi, CLIQUE algoritmasinin bir uzantist olarak
onermislerdir. Bu yontemde boyutlar parcalanirken verinin dagilimina bagli olan uyarlanabilir
aralik genisligi (adaptive interval size) onerilmektedir. Veri tabani baslangicta bir kere
taranarak histogram olusturulur ve bu histogram kullanilarak bir boyut i¢in minimum kutu
sayisina karar verilir. Benzer histogram degerleri olan bitisik kutular daha biiylik kutulari
olusturmak icin kombine edilmektedir. Boylece boyut veri dagilimina bagli olarak
boliinmektedir. Uyarlanabilir aralik genisligi kiimeleme sonuglarinin kalitesini artirmaktadir.
MAFIA kiimeleme algoritmasi sabit genislikte 1zgara yapisi1 kullanmak yerine kiimeleme
sonuglarinin etkinligini artirabilmek i¢in uyarlanabilir 1zgara yapilarini kullanmaktadir (Pasin,

2015).

2.3.6.2 Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi bir veri boyut azaltma teknigidir. Analiz edilen degisken sayisinm
azaltir. Ana bilesenler birbiriyle iligkili olmadig1 durumda, orijinal degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlar1 olan temel bilesenler adi verilen yeni degiskenler yaratir. P orjinal
degiskenlerinden tiiretilen m adet temel bileseni (TB) oldugu varsayilir. Her ana bilesen,
orijinal degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilebilir (Chiu ve Tavella,
2008).

2.3.7 Grafik Tabanh Kiimeleme

Grafik tabanlh bir kiimeleme algoritmas1 dnce bir grafik veya hipergraf olusturur ve
ardindan grafigi veya hipergrafiyi boliimlemek i¢in bir kiimeleme algoritmasi uygular (Gan ve

dig., 2007).
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2.3.7.1 CACTUS (Ozet Verileri Kullanarak Kategorik Verilerin Kiimelenmesi)

CACTUS'un ardindaki temel fikir, tiim veri kiimesinin bir 6zetinin, gercek kiimesini
belirlemek i¢in dogrulanabilecek bir dizi “aday” kiimeyi hesaplamak igin yeterli oldugudur.
CACTUS ii¢ asamadan olusur: Ozetleme, kiimeleme ve dogrulama. Ozetleme asamasinda,
veri setinden Ozet bilgileri hesaplanir. Kiimelenme asamasinda, bir dizi aday kiimeyi
kesfetmek icin ozet bilgiler kullanilir. Dogrulama asamasinda, aday kiimeler grubundan asil

kimeler belirlenir (Ganti ve dig., 1999).

2.3.7.2 ROCK

ROCK, asagidan yukariya bir hiyerarsik algoritmadir. ROCK, bir aga¢ insa ederek
kategorik veri kiimelemesini ele alir; her agac¢ seviyesinde kiimeler, elde edilen kiime igi
benzerligin en st diizeye ¢ikarildig: sekilde birlestirilir. Benzerlik, elde edilen kiime icindeki
benzer nesne ¢iftlerinin sayisi ile degerlendirilir. ROCK, nesneler arasinda 6zel bir benzerlik
Olciisii varsayar ve benzerligi bir esigi gecen iki nesne arasinda bir “baglanti” olarak tanimlar.
ROCK i¢in motivasyon, nesneler arasindaki baglantilar1 gbz oniinde bulunduran kiresel bir
kimeleme yaklasimi gelistirmektir. Bu amagla, ROCK, baglantilar1 tanimlamak igin ortak
komsular kullanir. A nesnesi, C nesnesi ile komsu ve B nesnesi de, C nesnesi ile komsuysa, A
ve B nesneleri birbirine baglanir (kendileri komsu olmasalar bile). Ayni kiimeye ait iki
nesnenin ¢ok sayida ortak komsusu olmasi gerekirken, farkli kiimelere ait nesnelerin birkag
ortak komsusu olmasi gerekir. Baglangigta, her nesne ayr1 bir kiimeye atanir. Daha sonra,
kiimeler, iki kiime arasindaki tiim nesne ¢iftleri arasindaki baglanti sayisinin toplami
tarafindan tanimlanan “yakinliklarina” gore tekrar tekrar birlestirilir (Aggarwal ve Reddy,

2014).

2.3.8 Kisitlarla Kiimeleme

Kullanicilar genellikle kiime analizine entegre etmek istedikleri temel bilgilere sahiptir.
Uygulamaya 0zel gereksinimler de olabilir. Bu bilgiler kiimeleme kisitlamalari olarak
modellenebilir. Kiimeler {izerindeki bir kisitlama, kiime analizinde bir ¢iftin veya bir grup
ornegin nasil gruplandirilmas1 gerektigini belirtir. 1ki yaygin kisitlama tiirii vardir (Han ve

Kamber, 2012).

e Mutlak birliktelik kisitlamasi: ki &rnegin aym kiimeye yerlestirilmesi gerektigini

zorunlu kilar.
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e Kesinlikle olmamali kisitlamasi: 1ki Ornegin aym kiimeye yerlestirilmemesi

gerektigini zorunlu kilar.

Kisitlar belirli durumlara 6zgii tanimlanabilir. Alternatif olarak, durum degiskenleri veya
orneklerin nitelikleri kullanilarak da tanimlanabilir. Asagidaki sekilde tanimlanan bir 6rnek

uzakliklarla ilgili bir kisita 6rnek verilebilir (Han ve Kamber, 2012).
Kisit(x,y) : must-link(x,y) eger uzaklik(x,y) < €

2.3.9 Kiimeleme Algoritmalarinin Basarisinin Degerlendirilmesi
2.3.9.1 Dissal Kriterler

Digsal kriterlere dayali 6nerilen tiim endeksler, P1 veya P> boliimlerine gore ayni kiimeye
ait olup olmadiklarina bagli olarak puan ciftlerini temsil eden bir karisiklik matrisine dayanir.

4 olasilik vardir , asagidaki gibi siniflandirabiliriz (Desgraupes ,2017).
e YY: iki nokta hem P1 hem de P2’ye gore ayni kiimeye ait
e YN : iki nokta Pi'e gore ayni kiimeye ait ancak P2'ye degil
e NY :iki nokta P2'ye gore ayni kiimeye aittir ancak P1'e degil
e NN : Iki nokta, hem P; hem de P2'ye gore ayni kiimeye ait degildir.

Rand Indeksi: Kiimeler aras1 benzerligi gosteren bir dlgiittiir. Orijinal veritabanindaki U
kiimesi ile algoritma tarafindan iiretilen V kiimesi i¢in asagidaki denklem ile hesaplanir. [0,1]
araliginda degerler alir ve en blyuklenmelidir. Dogru etiketlenen nesne sayisinin veritabani
boyutuna orani ile hesaplanir. Biitiin elemanlarin dogru etiketlenmesi durumunda en biiytlik
degeri olan 1 degerini alir (Gemici, 2007).

a+d
a+b+c+d

Rand =

(2.19)

a: Uve V * de ayn1 kiimede olan eleman sayis1
b: U’ da ayn1 V’de farkli kiimede olan eleman sayis1

c: U’da farkli V’de ayn1 kiimede olan eleman sayist
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d: U ve V’de farkli kiimede olan eleman sayisini ifade etmektedir.

Jaccard Indeksi: Jaccard benzerlik katsayisi (Jaccard indeksi) verilen iki kiime arasindaki
benzerlik katsayisini istatistiksel olarak degerlendirir. Burada, benzerligi hesaplamak igin iki
kiimedeki kesisen eleman sayisi birlesimin eleman sayisina boliinlir. Asagida yer alan
formiilde, nasil hesaplandig1 bulunmaktadir.

|ANB|
|AUB|

J(AB) = (2.20)

Jaccard indeksinin degerinin yiiksek ¢ikmasi iki kiimenin birbirine daha cok benzedigi
anlamma gelir. iki kiime birbirine tamamen esitse Jaccard indeksi 1 olarak bulunur. Iki
kiimenin hi¢ ortak ozelligi yoksa da deger O olarak bulunacaktir. Jaccard indeksi 0 ile 1

arasinda degisen bir deger alabilir (Sivri, 2015).

Folkes ve Mallows Indeksi: Giriste tanimladigimiz (YY,YN,NY,NN) degerlerine gore
formiiliimiiz asagidaki gibidir (Desgraupes, 2017).

— yy
FM = JOy +yn) x (yy+ny) (2.21)

Indeks degeri 1° e yaklastika benzerlik artar.

Hubert I' Istatistigi: Hubert’in istatistigi, kiimeler aralarindaki korelasyonu sayarak farkli

kiimeleri bulur. Bunun i¢in ayni biiyiikliikte kare matris kullanir (Mary ve dig.,2015).

Hubert Istatistigi [-1,1] araliginda deger alir ve su sekilde tanimlanr:

Mg—mym,

F:
Jmim;(M-my)(M-my)

(2.22)

Burada mi=a+b ve my=a+c olarak tanimlanir. Indeks degerleri 1’e yakinlastikga C
(Ktmelenen) ve P (Gergekte olan) pargalarmin birbirine olan benzerligi, -1’e yaklastikca
farklilig1 artmaktadir (Servi, 2009).

F-OlcUtl: F-Olgiti, yaygin olarak kullanilan diger bir dissal kalite Ol¢iim ydntemidir.
Kiimeleme dogrulugu olarak da bilinir. F-Olgiitii i¢in kesinlik ve anma degerlerinin

hesaplanmasi gerekmektedir (Tunali, 2011).

Kesinlik, C kiimesinde Kn sinifina ait nesnelerin payini ifade eder ve su sekilde tanimlanir:
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™

Kesinlik (Ci, Kh) = — (2.23)

l
n;
Anma ise Ci kiimesinde bulunan K sinifindan nesnelerin payidir ve su sekilde tanimlanir:

o
Anma (Ci,Ky) =-— (2.24)

[Knl

Burada Ky, h smifindaki nesnelerin sayisidir. C; kiimesinin F degeri, kesinlik ve anma
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak asagidaki denklemdeki gibi hesaplanir:

2. kesinlik (C;,Kyp) . anma (C;,Kp)
kesinlik (C;,Kp)+ anma (C;,Kp)

F(Ci,Kn)=

(2.25)

Ci kiimesi icin F-Olgiitii ise, tiim siflar igerisinde C kiimesi i¢in elde edilmis en yiiksek F
degeridir.
F(C) = max F (C, Kp) (2.26)

Tum kimeleme igin F-Olgiitii degeri kiimelerin F-Olgiitlerinin agirlikli ortalamalarmimn

toplamu olarak ifade edilir.

F(C) =X, F(CQ) (2.27)
NMI Olciimii:  Normallestirilmis karsilikli bilgi (NMI) olarak adlandirilir. Etiketli iki
nesnenin NMI'si su sekilde dlciilebilir.

1(X,Y)

NMIXY) = Form

(2.28)

Burada, I(X, Y) iki rastgele degisken arasindaki karsilikli bilgiyi ifade eder. H(X) X'in
entropisini belirtir. H(Y) Y'in entropisini belirtir (Rendon ve dig., 2011).

Entropi: Entropi degeri asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.
E(C) = - XiZi pilogzp; (2.29)

Formilde yer alan p: degeri, i. kimeye ait olan m tane kiime igin veri nokta olasiliklaridir
(Pasin, 2015).
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Safhik: Saflik degeri ise normallestirilmis ortak bilgiler kullanilarak, H(c) entropi degeri, c;

smifina ait olan nesne olasilig1 hesaplanarak ve w: kiimesinde sabitlenerek asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
1(,C
Saflik (v, C) = ﬁ (2.30)
2

p(wi) p(cj)
v={wl,w2,....,wi} kimelerin seti iken C={c1,c2,....,cj} smiflarn setidir (Pasin, 2015).

2.3.9.2 Oransal Kriterler

Kiimeleme kalitesi degerlendirmesi i¢in yaygin olarak kullanilan oransal endekslerin en

onemlileri agsagidaki gibi siralanabilir (Wang ve dig., 2009):
o Silhouette indeksi
e Davies-Bouldin indeksi
e Calinski-Harabasz indeksi
e RMSSTD indeksi

Silhoutte indeksi: Silhouette indeksi, Rousseuw tarafindan 1987 yilinda her bir birimin yer
aldig1 kiimeye uygunlugunu belirlemek amaci ile gelistirilmistir. a(x;), i.birimin yer aldig
kiimedeki diger birimlere olan ortalama uzakliklarini (farkliliklarini; benzememe durumlarini)
ve b(xi) i. birimin diger kiimelerdeki tiim birimlere olan ortalama uzakliklarin minimumunu

gostersin. Buna gore, i. birim igin Silhouette indeksi,

sil(x) = —D0=9GD e e1de edilir. sil(x), -1 ile 1 arasinda deger almaktadir. (2.32)

max(a(x;),b(x;))
sil(xi) = 1 ise i. birim dogru simiflandirilmistir.
sil(xi) = 0 ise i. birim iki kiime arasindadir.

sil(xi) = —1 ise i. birim yanlis siniflandirilmistir.
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Tiim kiimelemenin kalitesi ortalama Silhouette degeri ile o6l¢iilmektedir. Dogal 6l¢ii olarak

tiim birimler i¢in ortalama Silhouette degeri,
sil(C) =~ XL, sil(x;)  ile hesaplanir, (2.33)

Buna gore, maksimum ortalama Silhouette degerine karsilik gelen kiime sayisi uygun kiime
sayisi olarak alinir. Genel olarak, ortalama Silhouette degeri 0.50’nin {izerinde ise uygun

kiime sayis1 ve dolayisiyla uygun kiimelemeye ulasildigi kabul edilir (Akgiil, 2013).

Davies-Bouldin indeksi: Davies-Bouldin (DB) indeksi, daha iyi bolimleme yetenegi ile
bilinir. Dunn indeksine benzer sekilde, Davies-Bouldin endeksi birbirinden uzak ve kompakt
olan kiimeleri tanimlar. DB endeksi, tiim kiime benzerliklerinin ortalamasi hesaplanarak elde
edilir. Davies Boludin endeksi, her kiime ile en benzer olami1 arasindaki benzerligin
ortalamasini 6lger. Optimum kiimeleme ¢oziimii, en kiigiik Davies-Bouldin endeks degerine

sahiptir (Mary ve dig., 2015).

Bu endeks, kompakt ve iyi ayrilmig kiimeleri belirlemeyi amaglamaktadir. Davies-Bouldin
endeksi asagidaki gibi tanimlanir.

d(x)+d(x;)

=1lyc L
BD - CZ]:l Maxli] { d(Ci,Cj)

} (2.34)
C kiime sayilarini belirtirken, i,j kiime etiketlerini, d(Xi) ve d(X;), i ve j kimelerinin kendi

kiime merkezlerine ait tum ornekleridir. d(c;, c;) kiime merkezleri arasindaki mesafeyi

tanimlar. BD nin kii¢iik olmas1 kiimelemenin iyi oldugunu gosterir (Rendon ve dig., 2011).

Calinski-Harabasz indeksi: Iyi tanimlanmis kiimeleri kiimeler aras1 varyans biiyiik ve kiime
i¢i varyans kiiciik degere sahip olarak tanimlamistir. Bu sebeple varyans orani kriteri (VOK)
olarak da adlandirilir. VOK orani biiyiidiikge, veri kiimelemesi daha iyi olur. Optimal kiime
sayisi, Calinski-Harabasz endeks degeri en yiiksek olan ¢oziimdiir. Calinski-Harabasz kriteri,
oklid uzakliga sahip olan k- ortalamalar kimeleme yontemi igin en uygun yontemdir (Mary
ve dig., 2015).

Calinski ve Harabasz (1974), k kumeye sahip bir kimelemenin gegerliligini

degerlendirebilmek igin,
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CH(K) = % indeksini 6nermislerdir, (2.35)

Burada;
WSS(K) = > 3 Bjec, d(0.)) (2.36)
BSS(K) = 5 XKy Tiec, (i, /) (2.37)

JAC;

olmak Uzere, WSS(k) ve BSS(k) sirasiyla, kiimeler i¢i ve kiimeler arasi kareler toplamidir. Bu
kritere gore, CH indeks degerini maksimum yapan kiime sayisi, uygun kiime sayis1 olarak

kabul edilir (Hacioglu, 2016).

RMSSTD (kok-ortalama-standart sapma karesi) indeksi: RMSSTD indeksi, asagidaki
denklemde tanimlanmis olup kisaca kiimelerin varyansidir, bu nedenle kiimelerin
homojenligini 6lcer. Kiimelenme isleminin amacit homojen gruplar1 tanimlamaktir, diistik

RMSSTD degeri daha iyi kiimelenme anlamina gelir (Kovécs ve dig., 2005).

Tictne Sl (o= %72
i=1.ncLp=1\*k ]

— j=1.d
RMSSTD = Yi=1.nc(nj= 1) (2.38)
j=1..d

DUNN indeksi: Yukarida tanimladigimiz indekslere ek olarak en sik kullanilan indekslerden
biri de DUNN indeksidir. Dunn indeksi (DI), siklik teshisini ve ayrik kiime kullanimini
onerir. Formiilii asagidaki gibidir (Murat ve Sekerler, 2009)

(2.39)

—_ .
DI(c) = minieC{minkEC,i +k { Mminyec; yec; 4(x.y) }}

maxgec { maxy,y ec d(xJ’)}

2.4 BIRLIKTELIK KURALLARI

Pazar sepet analizi ile birliktelik kurallar1 ¢ikarimi ilk olarak Agrawal ve digerleri
tarafindan 1993 yilinda ele alinmistir. Calismada, X ve Y’nin nesne kiimesi olusu X = Y (X
birliktelik Y) seklinde ifade edilmis olup, birliktelik kurallarinin matematiksel sekli

belirlenmistir. Kurallar1 olusturabilmek i¢in destek ve giiven degerlerini kullanarak, kullanici
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tarafindan belirlenmis minimum destek ve minimum giiven degerlerinden yaygin

birlikteliklerin belirlenmesi amaclanmistir (Doslii, 2008).

Birliktelik kurallarinin amaci, biiyiik veri kiimelerindeki kategorik degiskenlerin belirli
degerleri arasindaki iliskileri tespit etmektir. Bu teknik, analistlerin ve arastirmacilarin biiyiik
veri setlerinde gizli kaliplart ortaya ¢ikarmasina izin verir. Erken donemlerde yapilan bir
birliktelik analizinin klasik 6rnegi, biranin ¢ocuk bezi ile satilma egiliminde oldugunu ortaya
cikarmustir, pazartesi gecesi futbol izlemenin ve ayn1 zamanda aile kaygilarini 6nemsemenin

arasinda bir iliski oldugu gozlemlenmistir (Nisbet ve dig., 2017).

Birliktelik kurallar1 bilgisayar bilimleri alaninda gelistirilmis bir analiz tiiriidiir. Birliktelik
kural madenciliginde siklikla birlikte bir arada ortaya c¢ikan iligkilerin ~X—Y formatinda
aciga cikarilmasi saglanmaktadir. Bu ifade su anlama gelmektedir: X’in ortaya ¢iktigi bir
durumda biiyiik olasilikla Y de ortaya cikacaktir. ifadenin sol tarafindakilere (birden fazla
olabilir) dnciil denilmektedir ve sag taraftakilere ardil denilmektedir. Eger sol taraftaki ifade
dogruysa, sag taraftaki ifade de dogrudur. Bu kuralin 6nem derecesi iki farkl olgii ile

olgllebilir. Bunlar destek ve giiven parametreleridir.

Destek degeri ile biitiin veri setinin yilizde kagmin kurali kapsadigi olg¢ulmektedir.

Asagidaki yardimiyla hesaplanmaktadir:

n(xuy)

Destek = (2.40)

Formilde (X U Y) ifadesi X ve Y’nin birlikte yer aldigi islem sayisini, N ise toplam iglem
sayisint temsil etmektedir. Bu degerin bir olmasi, incelenen veri setinde her islemde X ve
Y’nin birlikte gergeklestigini, sifir olmasi ise veri setinde higbir islemde X ve Y’nin birlikte

gerceklesmedigini ifade etmektedir.

Giiven degerinde ise X’i igeren islemlerin yiizde ka¢inin Y’yi de icerdigini ifade

etmektedir ve asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.

n(xuy)
n(Xx)

Guven = (2.41)
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Formiilde destek formiiliinden farkli olarak paydada toplam X’i igeren gozlem sayisi yer
almaktadir. Bu degerin bir ¢ikmasi1 X’i igeren her islemin Y’yi de igerdigini, sifir ¢gitkmasi ise

X’i igeren islemlerin hicbirinin Y’yi igermedigini ifade etmektedir (Ozcalic1, 2017).

Destek kriteri, veri igerisinde bulunan nesneler arasindaki bagintinin ne kadar sik
oldugunu, giiven kriteri ise Y iriiniinii almig olan bir kiginin hangi olasilikla X tirtnund
alacagini gostermektedir. ki iiriin arasinda elde edilen bagintinin 6nemli olabilmesi i¢in hem
destek degerinin, hem de giliven kriterinin olabildigince yiiksek olmasi gerekmektedir. Ancak
bu iki degerin de yiiksek olmasi her zaman 6nemi yiliksek ve ilging kurallarin elde edilecegi
anlami tagtmamaktadir. Bu nedenle, bir kuralin ne derece ilgin¢ oldugunun tespitine yonelik
olarak kaldirag degeri kullanilmaktadir. Kaldirag degeri ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

destek (x -y) (2 42)

kaldirag (X—>Y) n destek(x).destek(y)

Kaldirag olgiitiiniin “1” degerini almasi ilgingligin olmadigin1 1’den biyiik veya kiigiik

degerler almasi ise ilgingligin arttigin1 gostermektedir (Yal¢in ve Karabatak, 2017).

2.4.1 AIS Algoritmasi

AIS, tiim olasi iiriin kombinasyonlarini kontrol eden algoritmadir (Agrawal ve Srikant,
1994). AIS algoritmasi, Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan birliktelik kurali igin
onerilen ilk algoritmadir. Karar destek sorgularimni islemek igin gerekli iglevsellik ile birlikte
veritabanlariin kalitesini iyilestirmeye odaklanir. Bu algoritmada, yalnizca bir 6ge sonug
birlestirme kurali olusturulur, bu kurallarin sonucunun yalmzca bir 6ge igerdigi anlamina
gelir; 6rnegin, X N Y = Z gibi kurallar Gretilebilir ancak X = Y N Z gibi kurallar Gretilemez
(Kumbhare ve Chobe, 2014).

2.4.2 SETM Algoritmasi

SETM algoritmasi, biiylik 6ge setleri hesaplamak i¢cin SQL kullanma istegiyle ortaya
cikmigtir. AIS gibi, SETM algoritmasinda aday ©6ge setleri veritabani taranirken aninda
uretilir, ancak gegis sonunda sayilir. Boylece AIS algoritmasinin irettigi her aday 6ge setini

uretir ve sayar (Khurana ve Sharma, 2013).

SETM algoritmasinda, aday 6ge setleri veritabani taranirken aninda iretilir, ancak

sonunda sayilir. Ardindan, yeni aday 6ge setleri AIS algoritmasindaki gibi iretilir, ancak
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tiretici islemin islem tanmimlayici TID'si aday 68e kiimesi ile ardisik bir yapida kaydedilir.
Aday olusturma siirecini saymaktan ayirir. Gegisin sonunda, aday 0ge kiimelerinin destek

sayis1, sirali yapinin toplanmasiyla belirlenir (Kumbhare ve Chobe, 2014).

2.4.3 Apriori Algoritmasi

Apriori, minimum destekten biiyiik tiim 6ge kiimelerini bulmak i¢in gelistirilmis bir
algoritmadir. Bir 6ge i¢in destek, 6ge igeren islem sayisinin toplam islem sayisina oranidir.
Asgari destek kisitlamasini saglayan liriin kiimelerine sik 6ge kiimesi denir. Apriori, 6ge
kiimelerinin seviye bazinda eksiksiz bir arama algoritmasi olarak tanimlanir: “Eger bir 6ge
kiimesi sik degilse, {ist kiimesi hi¢bir zaman sik degildir”, buna asag1 dogru kapatma 6zelligi
de denir. Algoritma, veri iizerinden ¢oklu gecisler yapar (Wu ve Kumar, 2009). Apriori,
olduke¢a verimlidir ve sinirlt sayida veri okumasi olmasina ragmen, bir sekilde ilging olan bir
dizi ilgili kural ¢ikarabilir. Apriori de ilk once tek 6geli 68e kiimeleri tespit edilir, sonrasinda
sik kullanilan 2 6geli 6ge kiimeleri bulunur, sonrasinda 3 6geli kiimeler bulunur ve bu siireg
daha fazla 6geli kiime bulunmayana kadar devam eder (Azzalini ve Scarpa, 2012). Apriori

algoritmasina drnek 6ge setleri ise asagidaki gibi gosterilebilir (Hatipoglu, 2018).

canned vegetables
pipfruit

a grapes
curd cheese, o O liquor (appetizer)

tropical it j_(Gyocessed cheose @

O inned be
© °
urkey Q.
whole milk—(") herbs male cosmetics
¢ ® o
nnnnnn
soft cheese other "ege‘a"'eso bottled wat
Q. O O o O roll products
specialty cheese
yogurt—O oups pices
meat spreasy o
O s
sausag
sliced cheese O ®
O

Sekil 2.13: Apriori algoritmasi 6rnek 68e setleri gosterimi (Hatipoglu, 2018)

k-0ge (k adet elemana sahip 6ge kiimesi) kiimesi c ile ifade edilirse, 6geleri (lirlinler) Cpyj,
Cr21, Cr3l,---,Crk) seklinde gosterilir ve €1 < Cpz1 < C[31< ... <C[x] olacak sekilde kiiclikten biiyiige
dogru siralidir. Her 68e kiimesine destek Olgiitiinii tutmak tizere bir saya¢ degiskeni
eklenmistir ve sayac degiskeni 6ge kiimesi ilk kez olusturuldugunda sifirlanir. Sik gegen 68e
kiimeleri L karakteri ile, aday 6ge kiimeleri ise C karakteri ile gosterilir. Klasik Apriori

algortimasinin sézde kodu asagidaki gibi ifade edilebilir (Ozgakir ve Camurcu, 2007).
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1) Li= { Sik gecen 1-6ge kiimesi};

2) For (k=2; Lk1# @ ; k++) do begin

3) Ck=apriori-gen (Lk-1); // Yeni adaylar

4) Forall transactions-hareketler € D do begin

5) Ct=subset (Ck, t) ; // adaylar t icindedir
6) Forall candidates — adaylar ¢ € C; do

7) C.count++ ;

8) End

9) Lk ={c € Cy |c.count > minimum destek }
10) End
11) Answer ULk ;

Apriori algoritmas1 6zet kodu incelendiginde sik gecen 6ge kiimelerini bulmak igin bir
cok kez veritabaninin tarandigi goriilmektedir. ilk asamadan ©nce, veri madenciligi
uygulanacak veri toplulugunun taranarak ogelerin kag adet hareket kayiti i¢inde yer aldigi
tespit edildigi (her 6ge i¢in tespit edilen bu degere destek sayaci ad1 verilir) ve destek sayaci
minimum destek degerine esit veya biiyiik olan 6gelerin L1 sik gecen 1 — 6ge kiimesi olarak

belirlendigi varsayilarak isleme bagslanir.

Kod i¢inde kurulan dongii yapist ile ilk agamada L1 sik gecen 6ge kiimesinin gelerinin
ikili kombinasyonuna benzer bir sekilde (L1 o L1) yeni bir kiime olusur, bu isleme birlestirme
ad1 verilir. Bu iglem ile olusan kiimelere de aday 6ge kiimeler adi verilir ve C harfi ile
simgelenir. Olusan bu aday 6ge kiimesinin her elemani iki adet 6geden olustugu i¢in C:
ifadesi ile isimlendirilir. Bu aday kiime apriori-gen islevi ile budama islemine tabi tutulur ve
C2 kiimesinin elemanlarina ait alt kiimelerinin L1 6ge kiimesinde olup olmadigina bakilir, alt

kiimelerden L; i¢inde yer almayan kiime elemanlar1 C, aday kiimesinden silinir.
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Apriori algoritmasi uygulanan veri toplulugu tekrar taranarak budama isleminden gecen
C. aday kiimesi elemanlarinin kag¢ adet hareket kayit1 iginden gectigi bulunur. Bulunan destek
sayac bilgileri dogrultusunda C; aday kiimesi elemanlariin destek sayact minimum destek
degerine esit veya biiyiik destek degerine sahip olan elemanlar1 L, sik gegcen 6ge kiimesini
olusturur. Dongii bir sonraki asamada L kiimesi 6gelerinin ii¢clii kombinasyonu ile yeni bir
aday 6ge kiimesi olusturur ve bu kiime Cs ifadesi ile simgelenir. Ilk asamada oldugu gibi bu
kiimede budama isleminden geger ve budama isleminden sonra minimum destek seviyesinin
iistiinde kalan elemanlar ile Lz sik gecen 6ge kiimesi olusturulur. Dongii her doniisiinde 6ge
sayisini artirarak devam eder. Bu siire¢ yeni bir sik gegen 6ge kiimesi bulunamayana kadar

sirer (Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Birliktelik kurallar1 modeli, girdi olarak tanimlanan her kategorik degisken ile hedef
degiskenler arasindaki iliskiyi gostermenin uygun bir yoludur. Birliktelik kurallari, girdi ve
hedef degiskenlerin kategorik olmasini gerektirir; SPSS Modeler'de bunlar sézel (nominal),

sirali (ordinal) veya ikili (flag) degiskenleridir (McCormick ve dig., 2013).

Apriori hangi kurallarin tutunacagini belirlemek i¢in cesitli degerlendirme yontemleri sunar.

Degerler, onceki giiven ve ardil giivene dayali olarak hesaplanir.

Conceki = % (2.43)
Csonraki = £ (2-44)

c: ardilin destegi,

a: onciiliin destegi

r: onciiliin ve ardilin birlesiminin destegidir

N: egitim verilerindeki kayitlarin sayisidir.

Bu formiillere dayali olarak Apriori’nin 6l¢iim yontemleri asagidaki gibi siralanabilir:

Guven Kurali (Rule Confidence): Basitge kuralin arkasindaki giiven degeridir.

e = Csonraki = 2 (2.45)
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Giiven Degerleri Farki (Confidence Difference): Bu 0Olcim 0Onceki ve sonraki gliven
degerlerinin mutlak farki olarak tanimlanir.
e = | Csonraki — Conceki | (2.46)

Giiven Orami (Confidence Ratio): Sonraki giiven degerinin onceki giivene oranlarindan

minimum degerli olaninin 1 den ¢ikarilmasi ile bulunur.

e = 1 _ min ( Csonraki ) Conceki ) (247)

Conceki Csonraki

Bilgi Kazanimi Farki (Information Difference) : Bu yontem, C5.0 agaglarinin yapiminda

kullanilana benzer bilgi kazanim kriterine dayanmaktadir. (IBM ,2015, syf. 10-11)

o= r.log(ﬁ)+(a—r) log(aa_—_;))+(c—r) log( % )+( 1—a—c+r)log(1‘¢z_;zc+r ) (2.48)
log(2)

r kural destegi

a Oncul destek

c ardil destek

a =1 — a onclil destegin tamamlayicisi
¢ =1—c ardil destegin tamamlayicisi

2.4.4 FP-biiyiime Algoritmasi

Cogu zaman Apriori, aday: iiret ve test et yontemi ile aday setlerinin boyutunu 6nemli
Olciide diisiirerek iyi performans kazanci elde edilmesini saglar. Bununla birlikte, iki 6nemsiz

maliyetten muzdarip olabilir:

e Hala ¢ok sayida aday seti {iretmesi gerekebilir. Ornegin, 10* adet elemandan olusan bir
set varsa, Apriori algoritmasmmin 10"den fazla aday 2 maddeden olusan bir set

Uretmesi gerekecektir.

e Tiim veritabanin art arda taramak ve desen eslesmesine gore ¢ok sayida aday:1 kontrol
etmek gerekebilir. Aday kiime 6gelerinin destegini belirlemek i¢in veritabanindaki her

islemin tistesinden gelinmesi maliyetlidir.
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Bu kadar maliyetli bir aday kiime iiretim siireci olmadan tiim sik kullanilan kiime setlerini
barindiran bir yontem tasarlayabilir miyiz?”” Bu sorunun cevabi i¢in gelistirilen, basit¢e bir bol
ve ele gecir stratejisi benimseyen FP-biiyiime algoritmasi bulunmaktadir (Han ve Kamber,
2012).

Bu algoritmanin onceki ¢ogu algoritmadan daha etkili bir sekilde calisarak maliyeti
azalttig1 goriilmistiir. Bunun en biiyiik nedeni, tiim veritabanini daha kii¢lik ve daha yogun bir
veri yapisi, sik Oriintli agaci i¢inde tutmasidir. Apriori tabanli algoritmalardan farkli olarak
FP-biiyiime i¢inde tiim veritabani sadece iki kez taranir. Ilki tiim Sgelerin destek degerinin
hesaplanmasi icin, ikincisi ise aga¢ yapisinmn olusturulmasi icindir (Ozdemir ve Ozdogan,
2010).

2.4.5 Carma Algoritmasi

Kullaniciya her taramadan sonra olusan kurallar1 gosterip, minimum destek ve giiven
seviyelerini degistirme olanagi veren CARMA algoritmast 1999’ da Hidber tarafindan ortaya
atilmistir (Oktay, 2009).

CARMA algoritmasinin c¢alisma mantigi nesne kiimelerinin hesaplanmast islemini
(online) ¢evrimigi olarak gergeklestirir. Cevrimigi calisan CARMA algoritmasi veritaban ilk
taramasinda herhangi bir isleminde kullanictya minimum destek ve minimum giiven
parametrelerini degistirme imkan1 saglayarak, kullaniciya online birliktelik kurallar1 ¢ikarma
imkan1 sunar. CARMA algoritmasi1 DIC algoritmasina benzer bir mantikla calisir. CARMA
algoritmasinda ilk tarama sirasinda nesne kiimeleri olusturulur ve ikinci taramada ise nesne
kiimelerinin sayilmasi iglemi tamamlanir. Bu sebeple CARMA algoritmasi veritabanini en
fazla 2 defa taramis olur. CARMA algoritmas1 DIC algoritmasinda farkli olarak hareketler

tizerinden gegerken nesne kiimelerini olusturur (Yildirim, 2016).

2.5 MUSTERIi DEGERi HESAPLAMA

Miisteri yasam boyu degeri 1974 yilinda Kotler tarafindan miisterilerin belirli bir zaman
diliminde yaptig1 islemlere dayanarak gelecekte beklenen kér akisinin bugiinkii degeri olarak
tanimlanmistir (Swinnen ve dig., 2013). Son yirmi yil i¢inde miisteri degeri hesaplama
uygulamalarinin yayginlagsmasiyla birlikte pazarlamada iiriin odakli yaklagimdan, miisteri

odakli yaklasima gecis yasanmistir. Bu yaklagimda miisteriler deger olarak goriilmekte, elde
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edilmelerine ve elde tutulmalarma odaklanilmaktadir. Ancak miisterilerin hepsinin ayni
degere sahip olmamasi ve isletme kaynaklarinin kisitliligi nedeniyle hepsiyle ayn1 yogunlukta
ilgilenilememesi nedeniyle miisterilerin isletme i¢in degerleri Olgiilerek en degerli ve en az
karl miisterilerin tanimlanmasi bu dogrultuda pazarlama strateji ve programlarinin yapilmasi

gerekmektedir (Yaprakli ve Keser, 2008).

Miisteri yasam boyu degerini (MYBD) 6lgcme ve yonetme siirecinin temel bilesenleri,
miisteri kazanimi ve miisteriyi elde tutmadir. MYBD'yi hesaplamak i¢in gereken diger
unsurlar, her misterinin her periyotta sagladig: briit katki ve her periyotta her miisteriye

yapilan pazarlama maliyetleridir (Kumar ve dig., 2004).

MYBD’nin Maksimum

Durumdaki Egrisi
Miisteri Stra&?ik\
Degeri Etki

Geleneksel
MYBD Egrisi

\ Miisteri

Miisteri Kazamm Tutundurma ' Miisteri Kaybi

v

Sekil 2.14: Miisteri Yasam Boyu Degeri Yonetme Siireci (Kumar ve dig., 2004)

Miisteri yasam boyu degeri (MYBD) basitge asagidaki gibi tanimlanigtir (Chen, 2018).

— (Pe=Co)r
MYBD = ZLOW — AC (2.49)
Pt Tiiketici tarafindan t zamaninda 6denen fiyat
Ct t zamaninda miisteriye hizmet vermenin dogrudan maliyeti

i firma icin iskonto oran1 veya sermaye maliyeti.

Rt t zamaninda miisterinin tekrar satin alma ihtimali
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AC  Misteriyi elde etme maliyeti
T MYBD'yi tanmin etmek icin gerekli zaman

Miisteri yasam boyu degeri iki ana kategoriye ayrilabilir. Bunlar olasiksal ve
deterministik yaklasimlar1 igeren modellerdir. Incelenen calismalarda birkac egilim
gozlemlenmistir. Bunlardan ilki, deterministik modellere gore stokastik modellere artan
odaklanmadir. 2005'ten beri, deterministik baglamda sadece iki tane modele karsi sekiz yeni
stokastik model sunulmustur. Olasilikli modeller deterministik modellerden 6nemli 6l¢iide
daha verimlidir. Bu egilim bu nedenle mantikli gériinmektedir. Deterministik modeller, bir
miisterinin durumunu belirleyici bir baglamda tanimlamak i¢in siklikla kullanilir. Bunlarin en
iyi bilinenleri GFT (Guncellik, Frekans, Tutar) segmentasyonudur. Giincellik, bir miisterinin
aktif olup olmadigini degerlendirmek icin belirleyici faktordiir. Miisteriler, az ya da cok
gecerli esikler temelinde boliimlere ayrilmistir. Geleneksel olarak, kisi G,F,T degerlerine gore
3 seviyeye ayrilir ve bu sekilde miisteriler 27 segmenti temsil eden hale gelir. Bir miisteri ne
kadar yakin zamanda bir satin alma islemi yaptiysa, satin alma siklig1 o kadar yiiksek olur ve
ortalama sepet ne kadar yuksekse, beklenen potansiyeli o kadar ylksek olur (Castéran ve dig.,
2017).

Iki ana kategoriye ayrilmasina ragmen bazi popiiler algoritmalar asagidaki gibi tanimlanabilir.

Bagimsiz Model Tahmini : Sabit bir brit k&r ve saklama maliyeti ile gelecekteki geliri

tahmin etmeye odaklanir. Formiil asagidaki gibi tanimlanabilir.

. ; ; SmMC;
CLvit=yTi GGt _ yn 2nMCimt (2.50)
. (1+r)t/fi =L@t

GCit=t aninda i miisterisinden satin almadan kaynakli briit kar

MCim, = | misterisinin | periyodunda m kanalindan olusturdugu pazarlama maliyeti
fi = I miisterisi i¢in satin alma siklig1

r = indirim orani

n = tahminlemek i¢in y1l sayisi

Ti = I misterisi tarafindan satin alinan tiriin miktari
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Model Parametrelerini Aym1 Anda Tahmin Etmek: Farkli miisteriler pazarlama
aktivitelerine farkli tepki verdiginde, kar marji modelinin, her bir miisteri i¢in regresyon
agirliklarinin farkli olmasina izin vererek yansitmasi gerekir. Eszamanli olarak satin alma
siklig1, pazarlama maliyeti ve gelecekteki briit K&r marjinin modellenmesi ve miisteri
heterojenliginin hesaplanmasi bu sorunu ¢ozmekte ve daha dogru sonuglar vermektedir.
Parametreleri ayn1 anda modelleyen hesaplama yontemi bu islemi Bayesian karar teorisini

kullanarak yapar. Formiilii asagidaki gibidir.

Benzerlik fonksiyonu:

L = Iz H§i=1 Yh=1Dijiclfic tij |, Bijio vic) * P (BQi5] 84100 Sk » 07 )1 Sy (bl s B vie) * ~€1
(2.51)

f (tijlak, Bijk, ¥k) = Genellestirilmis gamma dagilimi igin yogunluk fonksiyonu (2.52)

S (tijlak, Bijk, Vi) = Genellestirilmis gamma dagilim i¢in yasam fonksiyonu (2.53)

p (AQ|5;,6*,0% ) = Satin alma miktar igin yogunluk fonksiyonu (2.54)

Cij = Sansirleme inikatori

Marka Degistirme Yaklasimi: Bu yaklasim, Onceki satin alma vesilesiyle satin alinan
marka, farkli markalarin satin alinma olasiligi ve miisterilerden belirli harcamalarindan
puanlar1 hakkinda bilgi toplamay1 gerektirir. Markov gecis matrisi sayesinde, miisterilerin
bireysel diuzeyde hizmet programlarina dayali olarak bir markadan digerine ge¢me olasiligi

modellenmistir. Formuli asagidaki gibidir.

— Vije * mje * Byje (2.55)

Tij = | miisterisinin belirtilen siire igerisinde yaptig1 alim sayisi
dj= Firmanin indirim oran1
fi = I miisterisinin birim zamanda yaptig1 ortalama alim sayis1

Vij¢ = I miisterisinin j markasimi beklenen satin alma hacmi
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T;j; = i miisterisinin j markasinin t satin alma biriminden beklenen katki
Bjj; = i miisterisinin j markasinin t satin alma olasilig1

Monte Carlo Simulasyon Algoritmasi: Sezgisel ve ampirik modeller, miisteri degeri ile
ilgili 6nemli gorlsler ortaya ¢ikarsa da, simiilasyon modellerinin kullanimini da
aragtirtlmistir. Simiilasyon yontemlerini arastirmanin nedeni, gelecekteki miisteri karliligini
tahmin etmede nispeten basarisiz olan modellerden kaynaklanmaktadir. Monte Carlo

simiilasyon formiilii asagidaki gibidir.
p(mic, Pury , Xie) = p(mye| Purye = 1, X3e) * p (Purye = 1|X3 ) * p(Xir) (2.56)

Pur;; = eger i miisterisi t firmasindan satin alirsa, satin almanin gdstergesidir ve 1’e esittir,

aksi takdirde sifirdir (Kumar, 2017).

2.5.1 GFT Modeli

GFT modelleri dogrudan pazarlamada 30 yildan uzun siiredir kullanilmaktadir.
Sektordeki pazarlama aktivitelerinde diisiik yanit oranlar1 géz oniine alindiginda (tipik olarak
%2 veya daha az), bu modeller, yanit oranlarini iyilestirmek amaciyla belirli miisterilere
pazarlama programlarin1 (6rnegin; dogrudan posta) hedeflemek icin gelistirilmistir. Bu
modellerden oOnce, sirketler genellikle hedefleme amaciyla miisterilerin demografik profil
bilgilerini kullanmiglardir. Bununla birlikte, arastirmalar, ge¢mis tiiketici alimlarinin,
gelecekteki satin alma davraniglarinin demografik ozelliklerinden daha iyi tahmin ediciler

oldugunu kuvvetle 6nermektedir (Gupta ve dig., 2006).

Dogrudan pazarlama diinyasinda, GFT (Giincellik, Frekans, Tutar) miisteri degeri
hesaplama modeli igin bilinen kisaltmadir. GFT'in arkasindaki mantik basittir. Yakin zamanda
bir satin alma islemi yapan miisterilerin yakin gelecekte bir satin alma islemi yapma olasiligt
daha yiiksektir. Gegmiste birgok alim yapmis olan miisterilerin yakin gelecekte bir tane daha
alim yapmasi muhtemeldir ve ge¢miste ¢cok para harcayan miisterilerin gelecekte daha fazla
para harcamasi daha olasidir. GFT, potansiyel miisterilere uygulanabilecek bir yontem
degildir, ¢iinkii yalnizca mevcut miisterilerin anlamli bir giincellik, siklik ve parasal degerleri
vardir. GFT, yeni miisterileri ¢ekmek yerine mevcut misterileri degerlendirmek i¢in

kullanilan bir tekniktir.
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Guncellik, son satin alma isleminden bu yana gecen giin veya hafta sayist degerini
atamak i¢in kullanilir, genellikle degerleri li¢ gruba ya da bes gruba ayirarak kullanilir. Siklik,
genellikle 6nceki alimlarin toplam sayist olarak tanimlanir. Miisterilere siklik miktaria gore
siklik puani verilir. Son degisken gelir, puanlar1 olusturmak i¢in kullanilan toplam omiir boyu
harcamadir. Asagidaki sekil her boyutun beserli pargalara boliindiigii bir GFT kiipiini
gOstermektedir (Berry ve Linoff, 2011).

y. il / A e
y /. /7 7 /7
& 74 P y D
y_ T 7 A P Y
//
R=5|511|521 | 531 | 541 | 551 | U 7
L/
R=4| 411 | 421 | 431 | 441 | 451 // Y
/]
R=3| 311 | 321 | 331 341 351 // Y
/]
R=2| 211 | 221 | 231 | 241 | 251 //
Y %
V 27
7 N
R=1| 111 | 121 | 131 | 141 | 151 /@\\y
AT
- N ) <t el @\}\9
I I I I I 7
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Sekil 2.15: Bes Boyutlu GFT Kupu (Berry ve Linoff, 2011)

GFT yaklasiminin popiilaritesi, gereken sinirlt bilgi ile miisterileri puanlamak ve bunlar
gruplara ayirmak icin kolay bir yontem olmasidir. GFT analizi, sofistike bir yazilim veya
analiste gerek duymaksizin kolayca yapilabilir. Bununla birlikte, bu yaklasimin bazi
sakincalar1 vardir. Birincisi, GFT, oncelikle her bir miisteri i¢in ayr1 bir puan hesaplamak
yerine miisterileri bir gruba atayarak bir boliimleme yapmaktadir. Ikincisi, yalmzca gegmis
davraniglara odaklandigindan, gelecekteki potansiyel veya gelisimsel biiylimeyi géz Oniine
almaz. Ek olarak GFT ile ilgili en biiyiik sorun, bir miisterinin degerini belirleyen sadece Ug¢
degisken olmasidir, miisterinin ne kadar zamanda, ne siklikta ve ne kadar harcadigini
varsaymasidir. Oysaki "en 1yi" miisterileri belirleyen ¢ok sayida alternatif ve/veya

tamamlayici faktor olabilir (Bejou ve dig., 2013).
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2.6 LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bolimde veri madenciligi, kiimeleme analizleri, birliktelik kurallar1 madenciligi,

sadakat programlari ile ilgili literatiir ¢alismalar1 kronolojik olarak 6zetlenmektedir.

Shen ve dig. (2003) miisteri tutundurma faaliyetlerinin baslama zamani, boyle bir
calisma i¢in gerekli parametreler, kayip miisteri tanimlari gibi havayolu sektoriindeki
yapilacak c¢aligmalarda kullanilak girdilerin tanimlar1 yapmislardir. Bir miisterinin kisisel
nedenlerden dolay1r arz sahibi kurumu sorgulamaya basladigt an miisteri tutundurma
aktivitelerine baslanmasi gereken zaman olarak tanimlanmistir. P, Q, X, Y ve Z diye
adlandirilan parametreler bir misteri tutundurma analizi igin gerekli olan parametreler olarak

tanimlanir.
P: Miisteri sadakati tanimlamak i¢in gerekli olan siire (minimum1 veya 2 yil olmali)

Q: Farkli ucus desenlerini de gozlemlemek i¢in gerekli olan minimum siire (mevsimsellik

nedeniyle minimum 2 y1l olmali)
X, Y : Aylik ortalama ugulan mil (veya siklik veya gelir) den en az 2 tanesi.
Z: Onceden belirlenmis is tecriibesine gore agirhik katsayisi

Uculan mesafe, harcanan para, ugus siklig1r gibi parametrelere gore kiyaslamalarla
kayip miisteri tanimlar1 yapilmistir. Miisteri degeri hesaplamak icin klasik GFT gore daha
sofistike bir yaklasim Onermistir. Bu yaklasim Metrik Miisteri Degeri Modeli diye
adlandinilmigtir. Oncelikle siklik degeri skorlanmistir. Miisteriler ucus sikliklarina gore
biiyiikten kiigiige siralanarak esit sayida 4 farkli kiimeye ayrilmigtir. Bu kiimelerde yer alan
miisteriler 1-4 araliginda puanlanmistir. Ayni islem gelir i¢cinde uygulanmistir. Gelir, gelir
skoru, siklik, siklik skoru olmak tizere 4 parametreye gore 100 farkli sinif yapilmistir.
Oncelikle miisteriler gelir skoru ve siklik skoruna gére siralanir. Bu islemden sonra toplam
veri kiimesini 100 esit parcaya bolerek metrik miisteri degeri modeli denilen siiflandirmay1

yapmigtir.

Tsai ve Chiu (2004) ayni kiimedeki miisterilerin en yakin satin alma modellerine sahip
olmasmi saglamak icin bir genetik algoritma yaklasimi benimsemistir. Genetik algoritma
kullanilarak benzer iiriin gruplarini tercih eden miisteriler segmente edilmistir. Segmentasyon
tamamlandiktan sonra, her miisteri kiimesinin goreceli karliligini analiz etmek igin

Agirliklandirtlmis bir GFT modeli kullamilmistir (G=0.2, F= 0.4, T=0.4). G,F,T degerleri
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oncelikle kendi icerisinde normal dagilima uygun hale getirilmis, sonrasinda miisteri degeri
hesaplanmistir. GFT skoruna gdre her miisteri segmentasyonu kendi i¢inde siralanarak en

karl1 miisteriler belirlenmistir.

Venkatesan ve Kumar (2004) miisteri yasam boyu degerini satin alma siklig1 ve satin
alma zamanlarin1 incelenerek tahminlemistir. Kar, satin alma sikligi ve degisken maliyet

tahminleri g6z Oniine alinarak miisteri yasam boyu degeri;

T; CM; YXmCiml X Xi . .
MYD; = ¥ L ——— X smotmlo il formiilasyonu ile hesaplanmustir.
(1+7) /frekansi (1+7)

MYD; : Miisteri Yasam Boyu Degeri

CMIiy : Miisteriden elde edilmesi 6n goriilen kar marji

r : Indirim orani (calismada %15 alinmistir)

Cim, : m kanaliyla 1 yilindaki maliyet

Xim, : Belirtilen tarih araligindaki miisteri sayis1

Frekans; : Her miisteri igin ongoriilen satin alma sikligi

n: tahminlenecek y1l sayisi

Ti: Planlama yapilan donemin sonuna kadar satin alinanlarin tahmini

Malthouse ve Blattberg (2005) calismalarinda miisterilerin gelecekteki karliliginin ne
kadar dogru tahmin edilebilecegine dair detayl bir degerlendirme sunar. 20-55 ve 80-15 diye
adlandirilan kurallar 6nerilmistir. En degerli % 20'nin miisterimizin yaklasik %55'i ileriki
donemlerde degerli olmayacak geri kalan % 80'inin, yaklasik %15'1 ise degerli olacaktir.
Miisteri Yagam degeri, indirim oranin1 da hesaba katarak y; = Y7_; ¢;; (1 + d)~¢ formali ile
hesaplanmigtir. Bu denklem ayni zamanda bir regresyon modelinin (y;) = f(x;) + e;,
fonksiyonu olarak diisiintilmiistiir. Calismanin temeli, bu sekilde baz alinarak miisteri
segmentlerine goére GFT modelinin versiyonlar1 da kullanilmistir. Her yil tahminlenen
miisteriler ile gergeklesen arasindaki farklarda gozetilerek bir sonraki yilin tahmini
yapilmistir. 20-55 ve 80-15 diye adlandirdigi kurallarin dogrulugu 4 farkli sektdrde yapilan

arastirmalarla test edilmistir.

Fader ve dig. (2005) ¢alismalarinin temel amaci farkli satin alma ge¢misleri olan fakat

benzer miisteri degerlerine sahip miisterilerin kiimelenmesini saglayan iso-deger egrileri
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kavramidir. 23570 miisterinin 78 haftalik verileri incelenmistir. Veri kiimesi 39 haftalik 2
parcaya boliinmiistiir. Ilk 39 haftalik veri tizerinden GFT degeri hesaplanarak, daha sonraki

satin alma davraniglarina yonelik tahminde bulunulmustur.

Tsay ve Chiang (2005) kiimeleme temelli birliktelik kurallar1 (CBAR) olarak adlandirilan
etkin bir algoritma gelistirmistir. Literatiirdeki birliktelik kurallar1 algoritmalarinda
performans problemlidir. Cunku birliktelik kurallarin1 kesfetme siirecinde veritabani aday 6ge
klimesini tiim 6ge kiimesini tekrar tekrar tarayarak kiyaslar. Veritabanindaki tarama sayisini
ve kiyaslarin sayisini azaltabilecek alternatif bir yontem performansi iyilestirecektir. CBAR
yonteminde veritabaninin bir kez taranmasi yeterlidir, sonrasinda kismi kiime tablolar1 ile
kiyas yeterlidir. Bu sekilde sadece veri taramalari ig¢in gereken zaman azalmayacak ayni
zamanda kesfedilen sonuglarin dogrulugu da artacaktir. Makalede onerilen CBAR ydntemi ve
Apriori algoritmast ile birlikte yapilan bir deneysel calisma sunulmus, gelistirilen
algoritmanin etkinligi Apriori ile kiyaslanmistir. Deneyler FoodMart veri seti yapilmistir ve
deney sonuglarina gore CBAR algoritmasi1 Apriori algoritmasindan daha iyi sonug vermistir.
Kesfedilen oriintiilerin sayis1 ve boyutu arttik¢a algoritmalar arasindaki performans farki daha
da asikar olmustur. Gelistirilen algoritmanin genis veritabanlarindan kural kesfinde etkin

oldugu goriilmiistiir.

Gupta ve dig. (2006) 6 farkli miisteri degeri hesaplama modelinin algoritmasini
incelemistir. Bu 6 model; GFT, olasik temelli modeller, ekonometrik model, kalicilik modeli,
bilgisayar bilimi modelleri, difiizyon/bliyiime modelleri olarak adlandirilmaktadir. Ayni
zamanda ilerleyen ddnemlerde arastirma alani haline gelebilecek 11 yeni modelden

bahsedilmistir.

Kim ve dig. (2006) miisteri degerini analiz etmek ve miisterileri degerlerine gore
segmentasyon i¢in bir ¢erceve Onermistir. Kore’de bulunan bir kablosuz telekomiinikasyon
sirketinin 6 aylik verisi ile analiz gergeklestirilmistir. Veri seti 70-30 egitim ve test verisi
olarak boliimlenerek incelenmistir. Calismada miisteri degeri, potansiyel miisteri degeri,
terketme olasiliklart hesaplanmistir. Miisterilerin demografik ve hesaplanan verilerine gore

karar agaci olusturularak her segment miisteri i¢in farkli pazarlama stratejileri onerilmistir.

Wong ve Chung (2007) Tayvan Havayollari’'nin i¢ hat yolcular1 iizerinde miisteri

segmentasyonu ¢alismasi yapmustir. GFT ¢alismasinda yolcularin G,F,T degerleri icin her
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degerinin modundan kiigtikler i¢in 0, mod degerinden biiyiikler icin 1 degeri atanmistir. Mod
degerlerini hesaplamak icin G,F,T degerleri icin belirli kabuller yapilmistr. Ornegin siklik
icin; Haftada 1 den fazla ucanlar icin 1, 1 kez ucanlar i¢in 2, 2-3 haftada bir ucanlar icin 3
gibi degerler kullanilmistir. Toplam GFT degeri olusturulurken ise G,F,T degerleri
toplanmistir. Misteri deger skorlart minimum 0, maksimum 3 olmustur . Olusturulan miisteri
degeri, miisteri demografik bilgileri, miisteri ucus davraniglari ve tercih sebepleri de ele
alimarak C.5 karar agaci algoritmasi olusturularak miisteriler segmente edilmistir. Yapilan

veri madenciligi caligmasinda SPSS Clementine programi kullanilmistir.

Cavique (2007) Smilis ve Apriori algoritmalarini karsilastirmislardir. Veriler 6ncelikle
grafik tabanli bir yapiya doniistiiriilmiigtir. Daha sonrasinda en sik kullanilan iiriin kiimelerini
bulmak icin metasezgisel bir yaklasim olan Smilis algoritmas: kullanilarak problem
¢cozlilmiigtiir. Apriori algoritmasiyla Smilis yaklasimin avantaj ve dezavantajlar
karsilatirilarak ¢aligma tamamlanmistir. Apriori algortimasi igin SAS Enterprise Miner, Smilis

modeli i¢in C++ programi kullanilmigtir.

Maaoluf ve Mansour (2007) havacilik endiistrisinde kiimeleme ve birliktelik analizleri
tizerine ¢alismistir. Kiimeleme asamasinda k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak miisteriler 9
kiimeye ayrilmistir. Son 1 yillik mil kazanim aktivite sayisi, liyeligi boyunca yapilan mil
kazanim aktivite sayisi, liyeligi boyunca kazanilan mil, iiyelik yast (ay), Mil kazanim/Uyelik
yas1, Yapilan aktivite sayisi/Uyelik yasi gibi nitelikler kiimeleme analizinde kullanilmistir.
Havayolu sadakat programi verisinde havayolu, otel, finansal hizmet iligkisi Apriori
algoritmasiyla incelenmistir. Daha sonra beraber tercih edilen destinasyonlar Apriori
algoritmasi ile tespit edilmistir. Bu calisma yapilirken biitiin destinasyonlar1 sepete atip,
sonuglarini gézlemlemek yerine ¢ikis noktasi sabit tutularak o rotadan yapilan yolculuklar

dikkate alinmistir. Bu ¢aligmada; Oracle data miner programi kullanilmistir.

Sohn ve Kim (2008) Kore’de telekomiinakasyon sektortinde ek hizmetler Gzerine Mart -
Mayis 2001 tarihleri arasindaki 17 bin kayitlik miisteri verisi kulllanilarak yapilan bir
caligmadir. Faktor analizi, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 kullanilmistir. 115 farkli degisken
temel bilesenler analizine gore analiz edildiginde 5 degiskenin toplam varyansin %75’ini
olusturdugu gozlenmistir. Bu 5 degiskene gore Newton method kullanilarak yapilan
degerlemeye istinaden k-ortalamalar algoritmasi ile miisteriler 8 kiimeye boliinmiistiir. Destek

degeri %9, giiven degeri %80 alinarak 8 kiimenin birliktelik kurallar1 incelenmistir.
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Teichert ve dig. (2008) 5829 yolcuyla Conjoint anket degerlendirme yontemiyle
degerlendirilen ankette miisterilerin ucus nedenlerinin i3 veya eglence igin
gergeklestirildiginin - ayriminin  yapilmadigi sonucuna varmistir. Bu sebeple tiiketici
tercihlerine uygun teklifler iiretilmedigi dile getirilmistir. 5 farkli yolcu segmentine gore iicret,
tarife, sadakat programi, ikram, yer hizmetleri, zamaninda kalkis degerlemesi yapilmistir.
Ayn1 zamanda yolcularin is ve eglence amagli uguslarinda hangisinin 6nem arz ettigine dair
bir ¢cikarim yapilmistir. 40 yas {istii business kabinde seyahat eden yolcular i¢in is ucuslarinda
en Onemli etken dakiklik olurken, eglence amacgh uguslarda Ucret/performans 6nem

arzetmektedir.

Sun ve Bai (2008) birliktelik kurallar1 sonucunda ortaya ¢ikan destek degerinin
agirliklandirilmasi {izerine ¢alisma yapmistir. Birliktelik kurallarina gore ayni destek degerine
sahip Grlnler, degerli iiriinlerle bulunma olasiklarina gore agirlik almaktalar ve bu sekilde
degerlendirilmektedirler. Ger¢ek hayat uygulamasinda ise Netflix’de 480.189 miisterinin
17.770 film tizerinde yaptiklar1 degerlendirmelerin yer aldigi yaklasik 100 milyonluk bir veri
seti kullanilmustir. ilk énce en popiiler 10 film segilmistir. Agirliklandirma bu filmlerle
birlikte tercih edilme olasiligina goére yapilmistir. Sonug¢ olarak incelendiginde ise ilk 19

birliktelik kuralindan 15 1 ortak olmasina ragmen 4 farkli kural daha kesfedilmistir.

Wu ve dig. (2008) veri madenciliginde en etkili 10 modelin (C4.5, k-Ortalamalar,
SVM, Apriori, EM, PageRank, AdaBoost, KNN, Naive Bayes, and CART) tanimlanmasi,
etkisi ve mevcut ve ileri arastirma seviyeleri incelenmistir. Dezavantajlarina ragmen, k-
ortalamalar en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmasidir.  Algoritma basit, kolay
anlagsilabilir ve kolayca baska problemlere uygulanabilir niteliktedir. Veri madencilerinin
yapmaya calistigi ilk sey Apriori benzeri algoritma ile deneme yapmaktir. Apriori’nin
gelistirilmesi amaciyla algoritmayr tiim veri setine uygulamak yerine tiim verinin rastgele
orneklenmis kii¢iik bir alt kiimesini inceleyerek her farkli kiime i¢in farkli algoritmalar
gelistirmiglerdir. Apriori'de en goze carpan gelisme, aday jenerasyonun ortadan
kaldirilmasinda basarili olan FP-Biylme (sik rastlanan biiyiime) ve FP-aga¢ (Sik desen agaci)
ad1 verilen yontemlerin ortaya ¢ikmasidir. Bu yontemler oncelikle tiim veri setini tarayarak
iliskisel kurallar1 bulmaktadir. Ikinci taramada ise bu kurallar1 olusturan alt kiimeleri bulmaya

yonelik caligmadir. Bu sayede alt kiimelerde daha anlamli analizler kesfedilmistir.
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Baesens ve dig. (2009) veri madenciligi ve yoOneylem aragtirmasinin birbirleri
arasindaki iliskiyi ve bunlarin bir dizi egilim ve zorluklarini incelemistir. Veri madenciliginin
1941 yilinda yoneylem arastirmasindan dogdugu ifade edilmektedir. Markov zincirleri,
Monte Carlo simulasyonu gibi yoneylem arastirmasi tekniklerinin veri madenciliginde de
kullanildigi, yoneylem temelli tahminleme metodojilerinin  veri madenciligindeki
kullanimlarindan (lineer regresyon ve zaman serileri analizi) bahsedilmistir. Bu ¢alismada;
veri kalitesi, veri madenciligi modellerinin yorumlanabilirligi, alan bilgisinin veri madenciligi
siirecine dahil edilmesi, test etme, ag temelli 6grenme ile ilgili bir¢ok 6nemli konu ve mevcut
egilimler ve bir dizi yeni uygulama alani tespit edilmistir. Bunlarin ¢ogu igin, veri
madenciliginin, yoneylem arastirmasi alanindan tekniklerin kullanilmasindan yararlanmaya

devam edebileceginden bahsedilmistir.

Ngai ve dig. (2009) miisteri iligkileri yOnetiminin ana faktorleri olan misteri
tanimlama, miisteri gelisimi, miisteriye yonelik aksiyonlar, miisteri tutundurmanin altinda
yapilan 87 akademik ¢alismay1 siniflandirmigtir. Miisteri tanimlama, miisteri segmentasyonu
ve hedef grup analizlerini, miisteri gelisimi miisteri yasam degeri, birliktelik kurallar1 ve
list/carpraz satig analizlerini; miisteriye yonelik aksiyonlar direk pazarlamayi; miisteri
tutundurmada ise sadakat programi, geribildirim yonetimi ve birebir pazarlama faaliyetlerini
alt baglik altinda ele almistir. Kullanilan veri madenciligi tekniklerini ise birliktelik analizleri,
simiflandirma, kiimeleme, tahminleme, ardil desen kesfi, gorsellestirme ve regresyon olarak 7
bashk altinda tanimlamistir. MIY ana faktorleri, MIY alt faktorleri, veri madenciligi

fonksiyonlart ve kullanilan teknikler olarak 4 baslik altinda ilgili makaleler siniflandirilmustir.

Cheng ve Chen (2009) GFT ozelliklerinin kantitatif degerine ve k-ortalamalar
algoritmasina kaba kime teorisini dahil ederek, anlamli kurallar1 ¢ikarmak igin yeni bir
prosediir onermektedir ve bu sekilde mevcut algoritmalarin dezavantajlarinin etkin bir sekilde
tyilestirebilecegini ifade etmektedir. GFT hesaplanirken G,F, T degerlerine gore sirayla veriler
bliylikten kiigiige gore siralanir ve 5 esit parcaya boliinlir ve 1-5 araliginda puanlar atanir.
GFT degerleri Maksimum 125, minimum 1 degerini almaktadir. K-ortalamalar algoritmasinda
k=5 degeri alimmistir. Bu adimlardan sonra LEM2 algoritmas:1 kullanilarak kurallar
olusturulmustur. Calismada, Onerilen yontemin karar agaclari ve yapay sinir aglarma gore

yiiksek basar1 oranlari elde ettigi sonucuna varilmistir.

Jiale ve Huiying (2010) Cinli bir havayolu verileri Uzerinden analiz yapmistir. Mevcut

misteri degeri toplam gelirden, toplam maliyetin ¢ikarilmasi yoluyla elde edilen degere gore
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hesaplanmaktadir. Frekans degeri 5 farkli, en son islem yaptigi tarih 8 farkli kategoriye
boliimlendirilerek puanlanmistir. GFT degerleri analitik hiyerarsi siireci ile birlestirilerek

miisterilerin potansiyel miisteri degerleri hesaplanmustir.

Trnka (2010) sepet analizi sonuglarinin 6 Sigma asamalarindan birine uygulanmasiyla,
sonuglar1 iyilestirilmesi ve siirecin Sigma performans seviyesini degistirilmesi {izerine bir
calisma Onermistir. 6 sigmanin tanimla, 6l¢, analiz et, gelistir, kontrol donglsiinde “gelistir”
asamasinda sepet analiziyle iyilestirme hedeflenmistir. Pazar analizi sonuglarina gore miisteri
davraniglarint 6ngorerek liretim siirecinin ana {riinlerini ve miisteri gruplarim1 belirlemede

kullanilmistir.

Forgas ve dig. (2010) havayolu kullanici sadakatinin Onciillerini tanimlamaktadir.
Barselona-Londra uguslarini gergeklestiren ii¢ havayolu sirketinin kullanici anket sonuglarina
gore, temel sadakat Onciiliiniin duygusal sadakat oldugu ortaya konulmustur. Duygusal
sadakatin ana Onceliklerinin ise memnuniyet ve guven oldugu ortaya ¢ikmistir. Duygusal
sadakatin ayn1 zamanda havayolu sirketi ile kullanicilar1 arasindaki iliskilerin basarisini
garanti altina almak ve uzun vadeli satin alma davranisin1 anlamak ic¢in anahtar degisken

oldugu ortaya ¢ikmistir.

Birant (2011) 15 kayithik ornek bir veri seti Uzerinden segmentasyon igin yeni bir
yontem ortaya koymustur. Degerler G,F,T degerlerine gore biiylikten kiigiige siralanarak 5
esit parcaya boliinmiistiir. Her bir deger i¢in En yiiksek degerli miisteriler 5, en diisiik
degerliler 1 degerini almistir. En iyi miisteri 555, en kotii misteri ise 111 degerini almistir.
Kiimeleme yapilirken G,F,T degerlerinin 5 iizerinden ortalamasi alinmistir. Her kiime de
ortalamadan biiyiik degerler yukari, ortalamadan kiiciik degerler asagi yonli oklarla 8 farkli
miisteri kiimesi tamimlanmistir. Gelistirilen bu yontem 2666 miisteriye ait veri setine

uygulanmigtir.

Miguéis ve dig. (2011) calismalarinda homojen miisteri gruplarina yonelik promosyon
tasarimini incelemislerdir. Bu kapsamda ilk adimda miisterileri frekans ve gelir odakli bir
GFT modeli kullanilarak miisteri degeri hesaplamislardir. Daha sonra, k-ortalamalar metodu
ile kimeleme gerceklestirmislerdir. Optimum kiime sayisi, Davies-Bouldin indeksi ve Elbow
egrisi yontemleri kullanilarak 5 olarak belirlenmistir. Her segmentin aligveris davranislartyla

ilgili olarak birliktelik analizi yapilmistir.
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Dolnicar ve dig. (2011) havayolu sadakat programlarinin kilit 6nciil noktalarini
bulmak i¢in 687 yolcunun vermis oldugu cevaplara dayali bir arastirma gergeklestirmistir.
Sonuglar, havayolu sadakat programi iiyeliginin, bilet fiyatinin, ulusal bir tasiyict olma
statiisiinlin ve havayolu sirketinin ¢evrede algilandigi itibarinin, havayolu sirketine sadik olan
ve olmayanlar arasinda en iyi ayrimct olan degiskenler oldugunu gostermektedir. Hesaplanan
modellerin higbiri i¢in memnuniyet, havayolu sadakatinin ana itici gucu olarak ortaya

¢ikmamustir.

Chiang (2011) GFT modeline dayali yeni bir miisteri degeri hesaplama yontemi ortaya
koymustur. Bu yontem; GFT modeline indirim orani ve maliyetin geri doniis parametresi de
eklenerek olusturulan bir modeldir. G,F,T,D,R degerleri 1-5 skalasinda degerlendirilmistir.
Daha sonra, Apriori algoritmasi kullanilarak da hangi skorlara sahip miisterilerin hangi pazari

tercih ettigine yonelik analizler gergeklestirilmistir.

Khajvand ve dig. (2011) bir saglik ve giizellik firmasinin miisteri segmentasyonunda
miisteri yasam degerini kullamistir. Bu ¢alismada; iki yaklasim kullanmustir: {1k yaklasimda,
miisterilerin segmentasyonu i¢in GFT analizi, ikinci yaklasimda ise genisletilmis GFT analizi
yontemi kullanilmistir. GFT analiziyle birlikte k-ortalamalar metoduyla kiimeleme
yapilmustir. En iyi kiime sayisinin belirlenmesi i¢in Dunn indeksi kullanilmigtir. Bu indekse
gore k=4 bulunmustur. GFT i¢in G,F,T degerleri 5 kategoriye ayrilmistir. (¢cok diistik, diisiik,
orta, yiksek, c¢cok yiksek). Kategorilerin puanlarina gore 4 farkli misteri segmenti

olusturulmustur.

Khajvand ve Tarokh (2011) Iran menseili bir bankanm 2008 ilkbahar- 2009 yaz aylar1
arasindaki 5000 satirlik bir veri setini kullanarak, GFT ve k-ortalamalar kiimeleme metodunu
birlikte kullanarak bir kiimeleme calismasi yapmistir. Kiime sayisini belirlemede Dunn
indeksi kullanilarak optimum k sayist 4 olarak bulunmustur. G,F,T degerleri bulunduktan
sonra dogrusal olarak doniistiiriilerek toplam miisteri degeri hesaplanmistir. Miisterilerin ait
olduklar1 kiime belirlendikten sonra ge¢mise yonelik 6 donem boyunca ilgili kiimedeki
miisterilerin yasam boyu degeri hesaplanmistir. Bu sayede trend gozlemlenerek, gelecek yilin

potansiyel miisteri degerleri tamninlenmistir.

Kristiani ve dig. (2013) Endonazya’da gelirlerinin %75’1, %20’lik yolcu portfoylinden

gelen bir havayolunda GFT modeli kullanarak miisteri degerini hesaplamis ve hesaplanan
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degerle miisterinin sosyo-demogrofik profili arasindaki iliskiyi analiz etmistir. Calismada;
GFT ve k-ortalamalar algoritmalari birlikte kullanilmistir. GFT modeli kullanilirken temel
bilesenler analizinden de yararlanilmistir. Temel bilesenler analizi ¢alismast G, F, T
degerlerinin hangi agirlikta modele katilmas1 hususunda yardimci olmustur. Miisteri degeri =
a*(R) +b*(F)+ c*(M) formilasyonuyla hesaplanmistir. Gincelligi her 45 gunlik periyodun
degerlendirilmesine gore puanlamiglardir. Son 45 gilinde uganlar en yiiksek puani almistir. K-
ortalamalar algoritmasindaki kiime sayisina karar vermek icinse R? analizi yapilmistir. Bu
analize gore; 7 farkli kiime olmasina karar verilmistir. Yas, liyelik seviyesi, ¢alisma pozisyonu

ile GFT skoru karsilastirmasi yapilarak ¢alisma tamamlanmistir.

Nikumanesh ve Albadvi (2014) iran’da bir bankaya ait 25 degiskenli 12.359 satirlik
veri setini incelemistir. Calismada agirlikli GFT yontemi kullanilarak miisteri degeri
hesaplamasi yapilmistir. Calismanin detaylarinda, agirliklar: saptamak i¢in 30 tane iist diizey
yoneticiye anket yapilmistir, anket sonuglarma gore G,F,T degerlerinin agirliklar
hesaplanmistir. Ortalamaya gore G, F, T degerleri karsilastirilarak 8 farkli kiime

olusturulmustur.

Coussement ve dig. (2014) veri kalitesinin 6nemli bir boyutu olan veri dogrulugu
sorunlarinin etkisini, dogrudan pazarlama acisindan One ¢ikan ii¢ Onemli segmentasyon
teknigi (GFT, lojistik regresyon ve karar agaglari) ile incelemistir. Optimum veri dogrulugu
kisit1 altinda CHAID tekniginin GFT ve lojistik regresyona gore kullanilmas1 onerilmektedir.
GFT’in, distik yanit verme oranina sahip veri setinde lojistik regresyona gore daha iyi
performans sergilemesine karsin orta ve yiiksek dosya derinligi olan veri setlerinde lojistik
regresyon teknigi tercih edilmektedir. Genel olarak, bu sonuglar, ii¢ segmentasyon tekniginin

de, veri dogrulugundaki sorunlara duyarli oldugunu gostermektedir.

Hu ve Yeh (2014) miisteri kimlik bilgileri olmadan GFT miisteri modellerini bulmay1
amaclamustir. Uriin 6zelinde kurulan GFT modelleri ile iiriinleri sirket agisindan katma degeri

ortaya konulmustur.

Sukri ve dig. (2014) Malezya'daki Malezya Hava Yollar1 (tam servis havayolu) ve
AirAsia (diisiik maliyetli havayolu) arasindaki miisteri memnuniyeti ve miisteri sadakati
arasindaki farklar1 incelenmistir. Kuala Lumpur'daki iki biiyiik havayolu terminalinde 152

anket formu {izerinden analiz yapilmistir. Sonug olarak Malezya'daki Malezya Hava Yollar1
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(tam hizmet havayolu) ve AirAsia (diisiik maliyetli havayolu) arasindaki miisteri
memnuniyeti ve misteri sadakati ile ilgili ticret duyarlilifi, hizmet kalitesi ve verilen
hizmetler olmak iizere li¢ boyutun kritik oldugu ortaya konulmustur. Disiik maliyetli
havayolunun yolcular1 ticretten memnunken, tam servis havayolu yolcular1 hizmetin kalitesini

onemsemektedir.

Akamavi ve dig. (2015) servis aksakligi yasamis 286 yolcuyla anket yaparak, diisiik
maliyetli havayollarinda kilit onciillerin yolcu sadakati tizerindeki etkisini incelemektedir. Bu
caligmanin sonucunda, havayolunda miisteriyle temas eden ¢alisanlarin kalitesinin, yalnizca
misteri geri kazanimini ve fiyatini olumlu yonde etkilemekle kalmayip ayn1 zamanda sirketin
yolcu goziindeki giivenini de arttirdigini gdstermektedir. Calisanin yeterliligi, kotii hizmet
deneyimlerini azaltir ve yolcu memnuniyetini arttirmaktadir. Bu ¢aligmada, yolcu sadakatini

yukseltmenin en (st faktorindn fiyat degil yolcu memnuniyeti oldugu ortaya konulmustur.

Dursun ve Caber (2016) GFT teknigi kullanilarak Antalya’da faaliyet gosteren 5
yildizl1 3 otele ait miisterileri gruplandirmistir. Calisma yapilirken 6ncelikle otellerdeki veriler
bir merkezi miisteri veritabani projesi gibi birlestirilerek bir miisterinin biitiin otellerde yaptigi
konaklamalar ele alinmistir. 6000 kisilik bir bityiikliigiin %95 giivenilirlik + 0,05 hata payz ile
orneklem biytkligi (362) hesaplanmistir. Calisma bu Orneklem {izerinden yapilmistir.
Calismada; yolcularin Nisan 2014-Nisan 2015 yillar1 arasindaki aktiviteleri baz alinarak GFT
skorlar1 hesaplanmistir. Skorlara gore, k-ortalamalar metoduyla yapilan gruplandirmada 8
adet grup ortaya c¢ikmistir. Daha sonra her grubun kendi icerisindeki ortalama G,F,T
degerlerinin ortalamasi, 6rneklemdeki bitun verilerin G,F, T ortalamasina gore kiyaslanarak
G,F,T degerlerinin ortalamadan biiyiik, kiiglik olduguna karar verilmistir. G,F,T deki buyik
kiigtikliige gore de 8 grup isimlendirilmistir. G+,F+,T+ ise sadik miisteriler, G-,F+,T+ sadik
sezon miisterileri, G-, F+,T- toplu alim miisterileri, G+,F+,T- kis sezon miisterileri, G-,F-,T-
kayip miisteri, G-,F-, T+ yiiksek potansiyelli miisteriler, G+F-T- yeni misteriler, G+,F- T+

kis sezonu potansiyel miisteriler olarak kiimelenmistir.

Insani ve Soemitro (2016) bir telekomiinakasyon sirketinin 2015 yili son geyrek
verilerini kullanilarak GFT modeli ile miisteri degerini hesaplamistir. Hesaplanan GFT
degerine gore k-ortalamalar ve kohonen aglarini kullanilarak segmentasyon yapilmistir. Bu iki
algoritma karsilastirllmistir. K-ortalamalar algoritmasinda k degeri 4 alinmistir. Kiimelerin

kalitesi karsilastirilirken Silhouette indeksi kullanilmistir. Kullanilan veri seti ic¢in k-
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ortalamalar algoritmasinin daha dogru sonuglar verdigi goriilmistir. Calismada ayni
zamanda miisterilerin telefon, internet ve kablo TV servisinin kullanim durumuna yoénelik

sepet analizi de yapilmistir.

Calisir ve dig. (2016) havayollarinda kurumsal gériintii, memnuniyet, fiyat ve hizmet
kalitesi gibi faktorlerin tam hizmet saglayici tasiyicilara ve diigiik maliyetli tasiyicilara
yonelik yolcu sadakati iizerindeki etkilerini analiz etmeyi amaglamaktadir. Yolcu sadakatini
onemli derecede etkileyen faktorleri belirlemek icin yapisal esitlik modellemesi yaklagimi
uygulanmistir. LISREL kullanilarak, énerilen modeli test etmek igin Frankfurt'tan Istanbul'a
seyahat eden ve Atatiirk Havalimani'na gelen bagaj bekleme alaninda yiiz yiize goriismelerde
bulunan 237 yolcu ile gerceklestirilmistir. Bu 237 anketten yiiz yetmis besi gegerli olarak
kabul edilmistir. Sonu¢ olarak, yolcu sadakatinin % 71'inin kurumsal gorinim ile
aciklandigin1 gostermektedir. Ayrica, hizmet kalitesi ve fiyatin memnuniyet iizerinde olumlu
etkisi oldugu tespit edilmistir. Fiyatla karsilastirildiginda, hizmet kalitesinin daha gii¢lii bir

memnuniyet belirleyicisi oldugu tespit edilmistir.

Sarvari ve dig. (2016) GFT analizini kullanarak kapsamli bir miisteri kiimeleme
modelini olusturmak i¢in agirliklandirma faktorleri ve demografik degiskenler gibi diger bazi
ozellikleri de degerlendirerek miisteriler farkli gruplarda farkli GFT skorlarina gore
kiimelemistir. GFT Skoru ve demografik 6zelliklerin birlikteliklerine gore 42 farkli senaryo
bulunmaktadir. Bu c¢alismada; k-ortalamalar ve SOM (Self Organizing Map) kiimeleme
yontemleri kullanilarak karsilagtirilmistir. Dunn indeksine gore k-ortalamalar hem kiime
kalitesi hem zaman olarak en iyi ¢6ziimii sundugu i¢in bu algoritma kullanilmistir. Bu
asamadan sonra birliktelik kurallart analizi yapilmistir. 3 farkli (Apriori, Eclat, FP-Buylime)

algoritmalar incelenerek en iyi birliktelik kuralt modeli segilmistir.

Chen ve dig. (2016) temel bilesenler analizini kullanarak agirliklandirilmis miisteri
degeri hesaplama konusunu incelemislerdir. 12 farkli degisken temel bilesenler analizi
yontemine gore analiz edildiginde 9 tane degiskenin modele eklenmesine karar verilmistir. Bu
9 degisken verinin %98’ini yansitmaktadir. Misteriler GFT degerine gore 8 segmente
ayrilmistir. Buradaki modele GFT deki degerlere ek olarak ortalama indirim faktor( denilen

bir degisken daha eklenmistir.
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Solnet ve dig. (2016) konaklama sektoriinde kisitli bir kullanim alan1 olan sepet analizi
misafirlerin oda tercihinden ¢ok hangi iliskisel {irtin gruplarini tercih ettikleri iizerine bir
analiz yapmustir. 2009 ile 2014 yillar arasinda 5 yildizli bir otelin 5 yillik toplamda 119.244
kayitlik verisi incelenmistir. Her bir miisteri i¢in otelde satin alinan yiyecekler, igegekler,
tercih edilen oda ve diger giderler (kuru temizleme, internet, park) olmak tizere 4 farkli

kategorideki satin almalar1 incelenmistir. SAS programi kullanilarak modeller kurulmustur.

Weng (2017) agirliklandirilmis F,T degerleri kullanilarak miisteri degeri hesabi ve
miisteri gruplarinin satin alma aliskanliklarin1 Apriori algoritmasini kullanarak incelemistir.
Agirliklandirma islemi F ve T degerlerini 0-1 araliginda bir degere getirerek carpilmasi
sonucunda bulunmaktadir. En kiiclik siklik veya yenilik degerlerine sahip miisteriler sifir
degerini almaktadir. Sonrasinda, Apriori algoritmasi kullanilarak satin alman {iriinler

arasindaki iliskiler incelenmistir.

Chiang (2017) GFT ve FSLC (frekans, yiiksek sezon, ikametgah, seyahat zamani,
seyahatleri iptal zamani) yontemlerine dayali veri madenciligi tekniklerini kullanarak miisteri
segmentasyonu ve bu segmentlere yonelik iliskilendirme kurallari {izerine ¢alismistir. Her bir
parametre 1-5 skalasinda degerlendirilmistir. Miisterilerin demografik ve FSLC skorlarina
yonelik tercih ettikleri pazarlar birliktelik kurallarina gore analiz edilerek ¢alisma

tamamlanmaistir.

Ozgalic1 (2017) Apriori algoritmasini kullanarak 2016 yilimin Temmuz ve Agustos
aylarindan 2 aylik bir veri seti ilizerine calismistir. Araglarin donanimsal, multimedya,
performans, fiyat Ozellikleri 0-1 veri seti haline doniistirilmiistiir. Cikan sonuglara gore
araglarin belli fiyat araliklarinda en c¢ok hangi 6zelliklere sahip oldugu hangi ikili 6zelligin

birlikte daha cok tercih edildigi gibi bilgiler elde edilmistir.

Song ve dig. (2017) GFT analizi ile zaman serileri analizini birlikte 6neren bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Telekom sektoriinde 1 milyonluk miisterinin 481 Milyonluk arama verisi
lizerine ¢alisma yapilmistir. Calismada program olarak SPARK kullanilmistir. Oncelikle GFT
analizinde ug degerlerin fazlaligindan kurtulmak ve buna sebebiyet vermemek i¢in ¢ok olgiitlii
analiz (MCA) yapilmistir. Calismada GFT degerleri 8 farkli zaman araliinda
degerlendirilerek ele alinmistir. Sonug itibariyle GFT nin her bir degerinin zaman serileri

yontemiyle boltimlenmesi Uzerine istatistik tabanli bir yaklagim 6nerilmistir.
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Meyer ve dig. (2017) olasikli ve deterministik miisteri yasam boyu degeri hesaplama
modellerini anlatmistir. Deterministik modellerde Miisteri Tutundurma orani t-1 zaman ile t
zamani kohort analizine gore alinan satin alimlarin oramidir. Kayip miisteri orani ise bu

degerin 1 den ¢ikartilmasiyla bulunur. Deterministik modellerde misteri degeri hesaplama

t
MYD = i m (t) ﬁ formiilii ile hsaplanmaktadir.

m (t) : tperiyodunda elde edilen kar
p : Miisteri tutundurma orani
d : Indirim Oram

Olasiksal modeller ise parametrik ve yar1 parametrik modeller olmak tizere iki farkli grupta

ele alinmistir.

Pakyiirek ve dig. (2018) k-ortalamalar ve GFT modelini kullanarak kimeleme
yapmislardir. GFT’de yer alan 6zniteliklerin dagilimina bakilarak harcanan para 4 kademede,
sitklik 4 kademede ve giincellik ise 3 kademede (aktif, potansiyel ve kayip)
degerlendirilmistir. Herbir factor 1-4 arasinda puanlanarak ¢arpimi sonucunda GFT degeri
hesaplanmistir.  Silhoutte katsayisi kullanilarak en uygun kiime sayisi bulunmustur. Cikan
sonuglar k-ortalamalar ve GKM (Gaussian Karisimi Modeli) yontemleri ile kiimelenmis ve
sonuglart kiyaslanmigtir. Ayrica k-ortalamanin, GKM’den daha iyi performans gosterdigi

g6zlemlenmistir.

Ferhatosmanoglu (2018) havayolu endiistrisinde miisteri yasam degeri degerini tahmin
etmek i¢in miisterilerin sosyal aglar1 ve ugus bilgileri entegre edilerek olusturulan yeni bir
model gelistirilmistir.ilk asamada miisteri yasam degerini hesaplamak icin bir regresyon
modeli uygulanmistir, daha sonra ise bu temel modeli miisterilerin yaptiklar1 dolayl katkilar
da icerecek sekilde miisterinin sosyal gevresiyle ilgili girdilerle zenginlestirilmistir. Onerilen
yontem sadece ugus verisiyle yapilan analizle karsilastirilarak dogrulugun ve giivenilirliginin
daha fazla oldugu gozlemlenmistir. Miisteri degeri hesaplamak igin ¢oklu dogrusal regresyon

yontemi kullanilmistir.

Chen (2018) Cin’de bir havayolu sirketi i¢in miisteri yasam boyu degeri modeli

gelistirmis ve bu modelin TravelSky skorlari ile uyumunu incelemistir. Ugus sikligi, indirim
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seviyesi, 0deme seviyesi, toplam mil miktar1 ve uluslar arasi uguslar1 gibi oOlgiitlerle
TravelSky yolcularmm 0-100 arasinda bir degerlendirmesini aylik olarak yapmaktadir.
Calismada gelistirilen yolcu degerlendirme modeli skoru ile TravelSky skorlar1 eslestirilerek
havayolunun miisteri degerini zamaninda ve maliyet etkin olarak tespiti ve uygun miisteri

segmentasyon ve pazarlama hizmetlerinin sunumunun saglanmasi amaglanmaistir.

Qadadeh ve Abdallah (2018) 2 farkli veri madenciligi teknigi iizerinden kiimeleme
yapmustir. K-ortalamalar kiimeleme teknigi yapay sinir aglar1 temelli SOM (self-organizing
map) teknigi ile kombine edilerek bir kiimeleme yapilmistir. 9822 miisteri kayith veri
tabaninda 86 farkli o6zelligi ele alinmistir. 86 Ozelligin 43 tanesi profil ve demografik
bilgilerden olusurken 43 tanesi aktiviteleri iceren 6zelliklerdir. K-ortalamalar algoritmasinda
en iyi kiime sayisin1 bulmak i¢in Elbow metodu kullamilmistir ve veri seti 5 kiimeye

ayrilmistir.

Christy ve dig. (2018) GFT analiziyle birlikte k-ortalamalar, bulanik c-ortalamalar ve
mevcut k-ortalamalar algoritmalarini ufak degisiklikler yaparak, yeni bir model GT k-
ortalamalar algoritmalar1 kullanmis ve kiimeleme yapmustir. Onerilen yeni algoritma daha az
yineleme ve daha az zamanla bir kimelemeyi 6nermektedir. GFT hesab1 yapilirken G, F, T
degerleri 5 farkli kategoriye ayrilmistir. En iyiden en kotiiye olmak tizere 5’den 1’e
puanlanmistir. Daha sonra, hesaplanan GFT degerleri 1-125 arasinda degerler almustir.
Kiimeleme kisminda ise 10 kiimeye boliinmiistiir. 3 metodla yapilan kiimeleme sonuglari

karsilastirilmistir.

Khalili-Damghani ve dig. (2018) k-ortalamalar yontemini kullanarak ilk asamada bir
kiimeleme yapmuslardir. ikinci asama olarak ise filtrelemeler yapilarak hibrit dzellik se¢im
yontemi ve TOPSIS cok 0Ozellikli karar verme yontemini incelenmislerdir. Yonteme dayali
olarak eger-sonra kurallar1 olusturulmustur. Olusturulan kurallar sigorta ve telekominikasyon
sektorlerinde uygulanmistir. K-ortalamalar algoritmasinda en iyi kiime sayis1 igin  Davies—
Bouldin indeksi, aykir1 degerler ve bos degerler i¢in LOF (Lokal u¢deger faktorii) metodu ve
Ozellik secimi icin Shannon entropi metodu kullanilmistir. Bu metot birbirleri arasindaki
korelasyonu yiiksek degiskenlerin, en diigiik se¢im agirligina sahip olduguna dayanmaktadir.

Bu ¢alismadaki butln analizler RapidMiner programi kullanilarak yapilmuistir.

Ilham ve dig. (2018) FP-Biylme algoritmasi ile pazar sepet analizi yapmislardir.

Berkah Mart, Pekanbaru sehrinde perakende sektoriinde faaliyet gosteren, Uriinlerin yerlesimi
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geleneksel yontemlerle yapan miisteri bakis agisi dikkate alinmayan bir perakedencidir. Bu
calismada, Fp-Blylme algoritmasi ile iirlinlerin yerlesimi ve iiriinlerin ulasilabilir olmasinin
planlamasin1 saglayacak ¢ok sayida birliktelik kurali ¢ikarilmistir. Calismada hem apriori
algoritmas1 hem de FP-Blylme algoritmasi ile elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Yapilan 7
deney icin FP-Blylme algoritmasinin daha etkin oldugu goriilmiistiir. Cikarilan kurallar ile
miisteriler i¢in 6zel promosyonlar tanimlanmasi miimkiindiir. Deneysel sonuglar kullanilan
algoritmanin hizli ve etkin bir sekilde tiiketicilerin aligveris Oriintiilerini tespit ettigi ve bu

sayede marketin karliliginin artirilabilecegi goriilmiistiir.

Ponyiam ve Arch-int (2018) hedeflenen miisterilerin satin alma davranigini analiz
ederek uriin tercih aliskanliklarina iliskin yiiksek boyutlu verilerde uygulanabilir gelismis bir
yaklagim 6nermektedir. Yontem 3 asamaya ayrilmustir. ilk asamada k-ortalamalar kullanarak
miisterilerin kiimelere ayrilmistir. Bu calismada, miisterilerin kiimelere ayrilmasinda temel
parametreler toptan, yiyecek alimi ve endiistriyel iiriin satin alma aligkanliklaridir. En iyi
kiime sayis1 Elbow yontemi ile 5 olarak belirlenmistir. Ikinci asamada ise Apriori algoritmasi
kullanilarak birlikte satin alman iiriin gruplari belirlenmistir. Ugiincii asamada ise {iriin satin

almalarinin uzmanlar tarafindan degerlendirildigi asamadir.

Sagin ve Ayvaz (2018) perakende sektoriinde faaliyet gosteren biiyiikk bir donanim
sirketinin bes bucuk yillik verilerine iligkin pazar sepeti analizi yapmis ve birbiriyle ilgili Griin
kategorileri belirlenmistir. Iliskilendirme kurallarmin belirlenmesinde, hem Apriori hem de
FP-bliyiime algoritmalar1 ayri ayrt ¢alistirilarak faydalart karsilagtirilmistir. Ek olarak, veri
seti 2 pargaya boliinmistiir, boylece kurallarmn tutarliligr ardigik zamanlanmis olan ikinci veri
setinden tiiretilen kurallarla tiiretilen ilk veri setinden elde edilen kurallarin dogrulugu
karsilagtiritlmistir. 81.384 fatura verisi incelenerek 3.081 farkli iiriin i¢in ¢alisma yapilmistir.
Calismada Weka programi kullanilmistir. Sonug olarak, 1.veri setinde FP-Buyume
algoritmast Apriori algoritmasina gore 14 kat daha hizli sonug vermesine ragmen ortaya gikan
kurallar anlaminda zayif kalmistir. 2. veri setinde ise benzer sonuglara ragmen Apriori

algoritmasi 41 kat daha yavas sonu¢ vermistir.

Chiang (2018) bulanik C-ortalamalar ve Apriori kullanilarak farkli pazarlar 6zelinde
hangi algoritmalarin daha iyi sonu¢ verdigi {izerine ¢alismistir. Bu arastirmanin sonuglar1 ve
Onerilen veri madenciligi yaklagimi; bir pazar i¢in bulanik c-ortalamalar yontemiyle, geriye

kalan 3 pazar igin birliktelik kurallar: kullanilmasi gerektigini ortaya koymustur.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 UYGULAMANIN AMACI

Bu tez ¢alismasinda bir havayolu sirketinin 6rnek miisteri verileri iizerinden ilk olarak
GFT metodolojisi ile miisteri degeri hesaplanmastir. Daha sonra, GFT sonuglarina gore k-
ortalamalar, SOM (Oz Orgiitlemeli Haritalar) ve iki asamali kiimeleme yontemleri
uygulanarak segmentasyon yapilmistir. Kiimeleme performanslar1 Silhoutte indeksi
kullanilarak kiyaslanmistir. En iyi kiimeleme yontemi ve kiime sayisina goére belirlenen her
segment i¢in ayri ayri yurtici uguslar 6zelinde Apriori algoritmasi kullanilarak birliktelik

kurallar1 ortaya ¢ikarilmigtir. Calismada IBM SPSS Modeler 17.0 programi kullanilmistir.

Elde edilen sonuglarin kampanya yonetim sistemine girdi olarak kullanilmasi
hedeflenmistir. Ornegin; GFT modeline gére yapilan segmentasyonda kiime-4 de yer alan bir
miisterinin uguslarinda Gaziantep (GZT) ve Antalya’ya (AYT) ugus yaptigi fakat izmir’e
(IZM) ugus yapmadigimi gozlemlenmistir. Gegmis verilerden elde ettigimiz sonuclara gore
Gaziantep ve Antalya’ya birlikte ucan miisterilerin tamammin Izmire de uctugu
gozlemlenmigtir. O yiizden ugak doluluk durumlarina gére uygun bir zamanda bu miisteriye
Izmir ucusu belirli bir indirim veya ayricalikla teklif edilebilir. Bu sayede yapilacak

kampanyalarda kampanya geri doniis orani1 yiikseltilecektir.

3.2 VERILERIN TANITILMASI VE OZELLIiKLERI

Kullanilicak veri setimiz miisterilerin profil ve ugus bilgilerini igeren iki ayr1 tablodan
olusmaktadir. Profil tablosunda miisterilerin miisteri numarasi, cinsiyet, dogum tarihi ve
iiyelik tarihi yer almaktadir. Miisterilerin ortak 6zelligi olarak ise tiim miisteriler Istanbul
ikamet adresine sahiptir Analiz toplamda 2726 miisteri verisi ile gergeklestirilecektir. Profil

tablomuzun 6rnek goriintiisii asagida gosterilmistir.
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1D Cinsiyet | Dogum_Tarihi Uyelik Tarihi
5050605101 F 4/22/2003 6/23/2012
5050611401 F 6/5/1983 6/7/2012
5060108973 F 2/1/1990 6/8/2012
50680129749 F 4/5/1988 6/9/2012
5060166611 M 9/1/1981 5/30/2012
50801795841 F 9/5/1978 5/28/2012
5072297184 F 4/13/1949 5/22/2012
5072482250 F 5/21/19a85 6/7/2012
5072669913 M 9/15/1977 6/27/2012
5072704241 F af12/1972 6/16/2012
5072744008 M 5/15/1981 6/20/2012
5072342134 F 6/24/1945 5/18/2012
5072842365 F 6/28/1934 5/23/2012

Sekil 3.1: Miisteri Profil Bilgileri Tablosu

Yolculara ait ugus bilgisinde ise miisteri numarasi, yolculugun i¢ hat veya dis hat olma
bilgisi, yolculugun baslangi¢ noktasi, varis noktasi, ucus tarihi ve ugusun iicreti bilgileri yer
almaktadir. 6rnek goriintiisii asagidaki gibidir. Veri setimiz 1 Mayis 2012 ile 31 Aralik 2017

tarihleri arasindaki uguslari iceren toplam 100.801 kayittan olusmaktadir.

-] [~ | - | il il =
5050605101 |DOM IST ADA 17.6 12/27/2016
5050611401 |DOM IST ADA 19.8 12/17/2017
50680129749 |DOM IST AYT 71.44 5/18/2012
5060166611 |DOM IST AYT 15.68 5/4/2015
3072297184 |DOM IST LXK 63.44 12/12/2017
5072482250 |DOM IST MLX 58.35 6/24/2014
5072848280 |DOM IST ML 73.41 6/26/2012
5072316229 |DOM IST VAS 38.61 12/6/2017
3078327299 |DOM IST VAS 16.77 12/12/2017
5078330617 |DOM IST XHOQ 95.4 6/24/2014
5078366758 |[DOM IST XHQ 91.5 6/22/2014

Sekil 3.2: Miisteri Ugus Bilgileri Tablosu

3.3 GFT iLE MUSTERiIi DEGERi HESAPLANMASI

Veri setimiz yukarida bahsettigimiz iizere 31 Aralik 2017 tarihine kadar olan verileri
icermesi sebebiyle miisteri degeri hesaplanirlen bu tarih baz alinarak hesaplanacaktir. Miisteri
degeri hesaplanirken IBM SPSS Modeler 17.0 programinda yer alan “RFM Aggregate”

islemcisi kullanilmigstir. Bu islemcinin ayarlarini igeren ekran goriintiisii asagida verilmistir.
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o Calculate Recency relative to: @ Fixed date 2017-12-31
© Today's date
Y [l IDs are contiguous
ID: @ D2 |
Date: Ugus_Tarihi(Lokal [,E]
Value: @ Ucret. i} !52] [vE]
Mew field name extension: l:l Add as: © Suffix @ Prefix
[ Discard records with value below: 1.0 :
[ @nly include recent transactions:
@ Transaction date after: 2019-05-17
@ Transaction within the last G : Months -
[] Save date of second most recent transaction
B save date of third most recent transaction

Sekil 3.3: SPSS Modeler RFM Aggregate Ayarlar Gorintusi

“RFMAggregate” kullanilarak yapilan miisteri degeri hesaplamasinda her bir miisteri i¢in
giincellik, siklik ve gelir degerleri hesaplanmigtir. Miisteriler i¢in hesaplanan degerlerin 6rnek

bir kesiti Sekil 3.4’de sunulmaktadir.

b

D2 |Recency|Frequency|Mnnetary |
1 2888792154 51 35 5044.350
2 3311631067 294 64 9312.410
3 6144926840 9 133 25179.780
4 3198203578 55 93 36558.740
5 5061237534 9 63 12042860
] 5783203082 29 91 22780.030
T 59650313585 79 58 7114.580
8 3279799533 42 16 3672.510
g9 3309303602 78 18 2049160
10 3236271727 102 20 2489.280

Sekil 3.4: SPSS Modeler RFM Aggregate Cikt1 Gorlintiisii
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34 EN 1Yl KUMELEME YONTEMIi SECIiMi VE KUME SAYISININ
BELIRLENMESI

ID2, Recency, Frequency, Monetary adli kolonlar1 i¢eren yeni veri setimiz programda yer
alan “Auto Clustering” islemcisi ile analiz edilerek veri setine en uygun model ve kiime sayisi
belirlenmesi amaglanmistir. “Auto Clustering” islemcisinin ayarlarini igeren ekran goriintiisii
asagida verilmistir. Bu asamada; k-ortalamalar, iki asamali kiimeleme ve 6z oOrgiitlenmeli

kiimeleme yontemleri kullanilmistir

\# dSiinoutte A

: ) 81 fm]

0
(9.
Estimated number of models to be executed: 3

Fields Model Expert Discard iAnnotanons}
Model name: ® Auto © Custom
¥/ Use partitioned data

Rank models by: 'Silhoueae ¥

Rank models using: © Training partition @ Test partition

Number of models to keep:

(o) (3 un) oanat)

Sekil 3.5: SPSS Modeler Auto Clustering Ayarlar Goruntusu

Igili islemcinin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen goriintii ise asagidadir.

Build Time . Mumber of mallest Smallest Largest Largest Smallest!/
2
a2 || ExpT TeiE (mins) Sihouette ¥ |0 sters Huster (M) | Cluster (%) |Cluster (N)  |Cluster (%) |Largest TpEiEEE

i gy Kem. <1 0.619 5 70 2 1556 57 0.045 0.0
o™

= gy Two.. <1 0.444 4 132 4 1677 61 0.079 0.0
i

= HI] g3y Koh.. <1 0.41 12 24 0 B24 22 0038 0.0

Sekil 3.6: SPSS Modeler Auto Clustering Cikti GOriintiisii

Veri setimizin k-ortalamalar, iki asamali kiimeleme ve 06z Orgutlenmeli kiimeleme
yontemleri ile kiimelenmesi durumunda Silhoutte indeksi degerleri sirasiyla “0.619 , 0.444,
0.41” olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore silhouette degeri en yiiksek olmasi
sebebiyle en iyi kimeleme yontemi k - ortalamalar ve optimum kiime sayisi ise 5 olarak

belirlenmistir.
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4. BULGULAR

4.1 K-ORTALAMALAR METODUYLA KUMELEME

Optimum kiime sayis1 5 olmak iizere programda yer alan “k-ortalamalar” islemcisinin

ayarlarini igeren ekran goriintiisii asagidadir.

@ K-Means e
@ Bl=lD
Fields Model Expert Annotations

Model name: @ Autg @ Custom

[ Use partiioned data

Mumber of clusters:

[7] Generate distance field

Cluster label: @ String © Number
Optimize: © Speed @ Memory
[ ok ] (b Run] [ cancel] (. ooy ][ Reser

Sekil 3.7: SPSS Modeler k-ortalamalar Ayarlar Géruntusu

Model ¢alistirildiktan sonra ¢ikan sonuca gore; en kiigligii 70 6ge, en biiyiigii 1556 6ge igeren

5 kiime olusmustur.

Cluster Sizes

Cluster
O cluster-1

M cluster-2 Size of Smallest Cluster 70 (2.6%)
M cluster-3

M cluster-4
Ocluster-5 Size of Largest Cluster 1556 (57.3%)

Ratio of Sizes:
Largest Cluster to 22.23
Smallest Cluster

Sekil 3.8: SPSS Modeler k-ortalamalar Cikt1 Goriintiisii
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Kiime merkezleri ve eleman sayilari asagidaki gibidir:

Guncellik (G) Frekans (F) Tutar (T) Kiimedeki Eleman Sayist
Kime - 1 108 26 2.753 1.556
Kime - 2 36 211 26.005 70
Kiime - 3 1.613 9 901 243
Kime - 4 49 86 9.963 396
Kime -5 606 20 2.187 452

Kimelerin herbir nitelik icin minimum, maksimum, standart sapma, medyan. varyans,

1.ceyrek, 3. ceyrek degerleri agsagidaki tabloda sunulmaktadir.

Tablo 4.1: K-ortalamalar yontemiyle ayrilan kiimelerin istatistiki bilgiler tablosu

Kime-1 B Kiime-2 Bl Kkime-3 B3 Kiime-5
Guncellik_Min 0,0 0,0 1.112,0 0,0 353,0
Glncellik_Maks 363,0 704,0 2.052,0 436,0 1.127,0
Glncellik_Standart Sapma 90,0 95,6 235,3 64,9 180,4
Gincellik_Medyan 89 10,5 1.594,0 26,5 556,0
Glncellik_Varyans 8.104,5 9.133,6 55.358,4 4.199,2 32.546,7
Glncellik_1.Ceyreklik 33,0 3,0 1.418,0 10,0 463,5
Giincellik_3.Ceyreklik 160,0 25,0 1.795,0 60,5 727,5
Frekans_Min 3,0 100,0 2,0 32,0 3,0
Frekans_Maks 63,0 426,0 55,0 161,0 149,0
Frekans_Standart Sapma 13,5 59,0 7,8 27,4 17,6
Frekans_Medyan 24,0 201,0 6,0 77,0 14,0
Frekans_Varyans 181,2 3.486,3 60,6 752,7 310,1
Frekans_1.Ceyreklik 16,0 176,0 40 64,0 9,0
Frekans_3.Ceyreklik 36,0 245,0 11,0 105,0 25,0
Tutar_Min 53,0 8.762,1 43,9 1.865,9 52,5
Tutar_Maks 14.843,5 90.991,5 5.429,9 36.558,7 20.926,2
Tutar_Standart Sapma 2.149,0 16.741,9 1.019,5 5.763,0 2.758,9
Tutar_Medyan 2.211,1 21.761,4 510,2 8.309,5 1.344,3
Tutar_Varyans 4.618.357,4 280.292.026,6 1.039.305,2 33.212.043,3 7.611.738,4
Tutar_1.Ceyreklik 1.162,7 15.098,3 263,5 6.162,8 560,0
Tutar_3.Ceyreklik 3.845,3 29.837,0 1.113,6 12.052,5 2.674,9

Kiimedeki_Eleman_Sayisi 1556 70 pLix] 396 452

4.2 APRIORI ALGORITMASI iLE BIRLIKTELIiK KURALLARI KESFi

Apriori algoritmasi olusturulurken kabullerimiz Shen ve arkadaglarinin 2003 yilinda US

Patent Ensitlisiinden aldiklar1 patentte yer alan kistaslara gore olusturulmustur. Bu kistaslar
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analiz edilecek miisterinin en az 1-2 yillik bir miisteri olmas1 gerektigini, analiz edilecek ugus
verisinin sezonsalliktan dolayr minimum 2 yillik olmasi gerektigini ve veri setinin
parcalanmadan biitiinsel yillar alinarak gozlemlenmesi gerektigini aktarmistir. Bu bilgiler

15181nda kabullerimizi siralayacak olursak;

e Miisterilerimiz Istanbul ikametli olduklar1 icin ¢1kis noktas1 Istanbul olan uguslart

analiz edilmistir.

e Minimum iyelik yas1 2 olan iiyelerin 2 yasindan sonraki ucuslar1 yani 1 Temmuz

2014 sonrasindaki uguslar analiz edilecektir.

e Sezonsallik etkisini kagirmamak i¢in 1 Temmuz 2017 yilina kadar olan uguslar

analiz edilecektir.

e Algoritmamizda destek degeri minimum %7, giiven degeri minimum %40 olacak

sekilde alinmustir.

Veri setini model uygulamaya uygun hale getirmek i¢in asagidaki gibi bir veri madenciligi

stireci uygulanmastir.

Sekil 3.9: SPSS Modeler Apriori Algoritmast Model Goriintiisii

Veri hazirlama siirecinin sonunda veri setimiz Apriori algoritmasmda kullanilmak

tizere hazir hale gelmistir. Kolonlarda ilgili varig noktalarinin 3’11 il kodlar1 yer almaktadir.
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|iD2 | sKu-K-Means | ADA| Ank [ASR |AvT [BAL |BJv |DIY | DLM | DNZ | ERC |ERZ |EZS | GZT [HTY | 1ZM | KCM [KSY | KyA | MLX | Mau | MSR [MzH [nav oG | szF | T2 |van |vas |

| 1414413710 cluster-5 0 o 0 o 0 0 1] 0 0 0 0 0 1 0 0 o 0 0 0 0 0 1] 0 o 0 o 0
| 1414415432 cluster-1 1 o 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 o0 o 0
| 1414422915 cluster-4 1 1 1 1 o0 0 0 0 1 0 0 0 0 o 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1
| 1414437328 cluster-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 1 0 o o 0 0 0 0 0 0 0o 0 o o
| 1414457257 cluster-5 ] 0 o 0 o 0 0 0 ] 1 0 ] 0 o o 0 o 0 0 0 0 0 0 0 1 0 o o
| 1414480952 cluster-1 0 0 o 0 o 0 0 1] 0 0 0 0 1 o o 0 o 0 0 0 0 0 1] 0 1 0 o 0
| 1414483563 cluster-1 0 1 o 1 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 1 0 o0 1 0 0 0 0 0 0 o1 o 0
| 1414490801 cluster-1 0 1 o 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 1 0 o 0
| 1414400055 cluster-1 0 1 o 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 0 0 o0 1 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0
| 1414491739 cluster-1 0 0 0 0 o0 1 0 0 0 0 0 0 1 o o 0 o o 0 0 0 0 0 0 o 0 o o

Sekil 3.10: SPSS Modeler Apriori Algoritmast Veri Goriintiisii

Klme-1 igin Apriori algoritmasini minimum destek degeri %7, minimum given

degeri %40 olacak sekilde diizenleyip calistirdigimizda ¢ikan en giiclii kurallar asagida

gosterilmektedir.
Tablo 4.2: Klime-1 i¢in Apriori Sonuglari

Ardil Onciil Destek Gliven Lift
1ZM AYT ve ANK 9,8 46,6 1,3
ANK KYA 7,6 43,5 14
ANK AYT ve IZM 10,5 43,4 14
1ZM GZT 11,0 41,9 1,2
1ZM ASR 9,9 41,3 1,2
1ZM ANK 31,2 41,0 11
1ZM BJV ve AYT 7,8 40,7 11

Ik ¢ikan sonuca gore yorumlayacak olursak ;

e Antalya (AYT) ve Ankara(ANK) ucan yolcularin %46,6 sinin Izmir (IZM) yolculugu

yaptig1 da gézlemlenmistir.

e Antalya (AYT) , Ankara(ANK) ve izmir (IZM) uguslarmin birlikte bulunma egilimi,

tiim ucus davranis desenlerinden % 9,8 inde beraber gorilmektedir.
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Klime-2 igin Apriori algoritmasint minimum destek degeri %7, minimum guven
degeri %40 olacak sekilde diizenleyip calistirdigimizda ¢ikan en giiclii kurallar asagida
gosterilmektedir. Bu kurallar giiven degeri 100 olan sonuglardan destek degerine goére en
degerli 10 kuraldir.

Tablo 4.3: Klime-2 i¢in Apriori Sonuglari

Ardil Onciil Destek Gliven Lift
1ZM AYT and ADA 42,9 100,0 1,3
1ZM AYT and ADA and ANK 414 100,0 1,3
1ZM TZX 40,0 100,0 1,3
1ZM ASR and ADA 38,6 100,0 1,3
1ZM KYA and ADA 37,1 100,0 1,3
1ZM SZF and ADA 37,1 100,0 1,3
1ZM TZX and ADA 35,7 100,0 1,3
1ZM TZX and ANK 35,7 100,0 1,3
1ZM GZT and AYT 35,7 100,0 1,3
1ZM ASR and ADA and ANK 35,7 100,0 1,3

[lk ¢1kan sonuca gére yorumlayacak olursak ;

e Antalya (AYT) ve Adana (ADA) ugan yolcularm tamaminin izmir (IZM)
yolculugu yaptig1 da gézlemlenmistir.

e Antalya (AYT) , Adana(ADA) ve Izmir (IZM) uguslarinin birlikte bulunma

egilimi, tim ucus davranig desenlerinden % 42,9 sinda beraber goriilmektedir.
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Klime-3 igin Apriori algoritmasint minimum destek degeri %7, minimum given
degeri %40 olacak sekilde diizenleyip calistirdigimizda ¢ikan en giiclii kurallar asagida
gosterilmektedir.

Tablo 4.4: Klime-3 i¢in Apriori Sonuglari

Ardil Onciil Destek Gliven Lift
DLM TZX 25,0 100,0 2,7
TZX DLM 37,5 66,7 2,7
ANK 1ZM 25,0 50,0 2,0
1ZM ANK 25,0 50,0 2,0
AYT ANK 25,0 50,0 1,3

[k ¢ikan sonuca gore yorumlayacak olursak ;

e Dalaman (DLM) ucan yolcularin tamaminin ve Trabzon (TZX) yolculugu yaptig1 da

gozlemlenmistir.

e Dalaman (DLM) ve Trabzon (TZX) uguslarinin birlikte bulunma egilimi, tim ugus

davranig desenlerinden %25 inde beraber gérulmektedir.

Apriori algoritmasini minimum destek degeri %7, minimum giiven degeri %40 olacak sekilde

diizenleyip ¢alistirdigimizda giliven degerine gore en degerli 10 kural asagida sunulmaktadir.

Tablo 4.5: Klime-4 i¢in Apriori Sonuglari

Ardil  Onciil Destek Giiven Lift
1ZM BJV ve ADA ve AYT 7,3 96,6 15
1ZM KYA ve ADA ve AYT 8,8 94,3 15
1ZM KYA ve GZT 8,3 93,9 15
1ZM GZT ve ADA ve AYT ve ANK 7,3 93,1 14

IZM  TZXve ADA ve AYT ve ANK 7,1 92,9 1,4
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1ZM GZT ve ADA ve AYT 9,3 91,9 1,4
1ZM GZT ve AYT ve ANK 91 91,7 1,4
ANK  TZXve ADAve AYT 7,8 90,3 1,6
IZM  ASRva ADA ve AYT ve ANK 7,8 90,3 1,4
IZM  ASRva ADAve AYT 10,3 90,2 1,4
ADA  KYAve AYT ve ANK ve IZM 7,3 89,7 2,3

[lk ¢1kan sonuca gore yorumlayacak olursak ;

e Bodrum(BJV), Antalya (AYT) ve Adana(ADA) ucan yolcularin %96,6 i Izmir (1IZM)
yolculugu yaptig1 da gozlemlenmistir.

e Bodrum (BJV), Antalya (AYT), Adana(ADA) ve Izmir (IZM) uguslarmin birlikte

bulunma egilimi, tiim ugus davranig desenlerinden % 7,3 sinda beraber goriilmektedir.

Kime-5 igin Apriori algoritmasini minimum destek degeri %7, minimum given
degeri %40 olacak sekilde diizenleyip ¢alistirdigimizda c¢ikan kurallar asagida
gosterilmektedir.

Tablo 4.6: Kiime-5 i¢in Apriori Sonuglari

Ardil Oncil Destek Giliven Lift
1ZM KYA 7,1 46,9 1,4
1ZM ASR 9,6 44,2 1,3

[k ¢ikan sonuca gore yorumlayacak olursak ;

e Konya (KYA) ugan vyolcularin %46,9‘u Izmir (IZM) yolculugu yaptigi da

gozlemlenmistir.

e Konya (KYA) ve Izmir (IZM) uguslarinin birlikte bulunma egilimi, tiim ugus davranis

desenlerinden % 7,1 inde beraber gorilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Ulkemizin diinya genelinde havacilik sektdrii hizmet ihracati siralamasinda 11.3 milyar
Usd ciro ile Diinya 3.sii konumda bulunmasi®, iilkemizin cografik avantajlar1 ve kiiresel
prestij anlaminda havacilik sektoriiniin cazibesi bu alandaki biiylik boyutlu rekabetide
beraberinde getirmektedir. Gliniimiiz diinyasinda miisteri istek ve beklentilerinin degismesi,
kisisellestirilmis deneyimler istegi ve firmalarin misterilerini taniyarak hangi miisteriye ne
kadarlik yatirim yapmasi gerektigini bilmek istemesi miisteri segmentasyonunun gerekliligini

ortaya koymustur.

Bu nedenle, ¢alismamizin ilk boliimiinde ¢aligmanin amacindan ve yapilan islemlerden
bahsedilmistir. Ikinci boliimde genel kisimlar bashg altinda veri madenciligi, veri
madenciligi modelleri, kiimeleme algoritmalar1, birliktelik kurallari, miisteri degeri hesaplama
uygulamalarmin teorik anlatimina ve literatiir arastirmasina yer verilmistir. Uglincii boliimde
ise uygulama yapilmigbir havayolu sirketinden alinan verilerle kiimeleme analizi ve birliktelik
kurallar1 madenciligi uygulamasi yapilmistir. Uygulama safhasinda; veri seti tanitilarak GFT
modeli ile miisteri degeri hesaplanmistir. Daha sonra, k-ortalamalar, iki asamali kiimeleme ve
SOM (Oz Orgiitlemeli Haritalar) yontemleri ile kiimeleme yapilmistir. Kimeleme
algoritmalar1 Silhoutte indeksi kullanilarak degerlendirilmis ve en uygun kiime sayisi 5 ve en
uygun kiimeleme yontemi k-ortalamalar olarak belirlenmistir. Dordincu bélimde ise k-
ortalamalar yontemiyle miisteri segmentasyonu yapilmistir. Herbir kiime igin miisterilerin
ucus davraniglarini gézlemlemek amaciyla Apriori algoritmasi kullanarak misterilerin yurtici

ucuslarinda nasil bir desen ortaya ¢ikardiginmi kesfedilmistir.

Calismanin zenginlestirilmesi anlaminda ise miisterilerin hobileri, cinsiyetleri, yaslar1 gibi
farkli demografik 6zelliklerini de g6z 6niinde bulundurarak GFT tabanli bir kiimeleme analizi
yapilabilir. Ugus davranislarini ise daha anlamli hale getirmek amaciyla uguslarin is amacgh
mi yoksa gezi amagli m1 yapildigimi gosteren degiskenler modele eklenebilir. Bu tir
yontemlerin uygulanmasi halinde destek ve giiven degerlerinde diigiis olmakla birlikte daha

anlamli sonuglar elde edilecektir.

1 - SHGM 2018 Faaliyet Raporu
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