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VERI ANALIiZi TEKNIiKLERIYLE MUSTERi DEGER SEGMENTASYONU
OLUSTURULMASI VE BiR PERAKENDE SEKTORUNDE UYGULAMA

Gelisen teknoloji ve artan lojistik faaliyetleri isletmelerin daha genis miisteri
agina sahip olmasini saglamaktadir. Bu degisim nedeniyle isletmeler artik
miisterilerini tanimak zorunda kalmaktadir. Isletmeler miisterilerin davranis ve
aligkanliklarindan yola ¢ikarak bir ¢ikarim saglamak istemektedir. Bu cikarimlar
neticesinde miisterilerine stratejik tavirlar olugturmakta ve yiiksek oranda olumlu geri

doniisler beklemektedir.

Tez kapsaminda Oncelikle veri madenciligine iligkin literatiir taramasi
gerceklestirilmistir. Literatliir taramasi neticesinde bir perakende sektoriine ait
1.000.000’u askin miisterinin davranis ve aliskanliklar1 belirli kriterler dahilinde
incelenmistir. Veriler 6nce belirli bir 6n asamadan gecirilerek uygun hale getirilmistir.
Sonrasinda kiime sayis1 belirlenerek K-Means yontemi ile veriler kiimelere ayrilmig
benzer davranis ve aliskanliklara sahip miisterilerin bir arada bulunmasi saglanmaistir.
Olusan kiimeler neticesinde her kiimenin deger tanimlamalar1 yapilarak kiimeler
hakkinda olusturulabilecek stratejik tavirlar belirlenmistir. Son boliimde sonuglara

iliskin ¢ikarimlar degerlendirilmistir.
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ABSTRACT

CREATING CUSTOMER VALUE SEGMENTATION USING DATA
ANALYSIS TECHNIQUES AND ITS APPLICATION IN THE RETAIL
INDUSTRY

Advancements in technology and logistics activities allow businesses to have
a wider customer base. As a result of this change, businesses now need to know their
customers better. Businesses aim to infer insights from customers' behavior and habits,
and create strategic approaches for their customers, expecting high levels of positive

feedback in return.

In this thesis, a literature review on data mining was initially conducted. As a
result of the literature review, the behaviors and habits of over 1,000,000 customers in
aretail sector were examined based on certain criteria. The data was processed through
a preliminary stage and made suitable for analysis. Then, by determining the number
of clusters, the data was divided into clusters using the K-Means method, grouping
customers with similar behaviors and habits together. Strategic approaches that can be
created for each cluster were identified by defining the value of each cluster. In the

final section, conclusions were drawn based on the results.
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SOZLUK

Algoritma: Belli bir problemi ¢6zmek veya belirli bir amaca ulasmak i¢in

tasarlanan yol.

Bulut Bilisim: Bilgisayarlar ve diger cihazlar i¢in, istendigi zaman
kullanilabilen ve kullanicilar arasinda paylasilan bilgisayar kaynaklari saglayan,

internet tabanl bilisim hizmetlerinin genel adidir.
Biiyiik Veri: Daha fazla ¢esitlilik iceren ve hacmi hizlica artan verilerdir.
Deger: Bir seyin gerekliligini, onemini belirlemeye yarayan saymaca 0l¢ii.

Derin Ogrenme: Bir veya daha fazla gizli katman igeren yapay sinir aglari ve

benzeri makine 6grenme algoritmalarini kapsayan c¢alisma alanidir.

E-Ticaret: Hizmet ve iirlinlerin tiiketiciler ile online kanallar vasitasiyla bir

araya getirildigi ticaret tiiriine verilen isimdir.

Istatistik: Dogru bir sekilde veri toplama ve verileri bilgiye doniistirme
bilimidir.

Is Zekasi: Kuruluslarin daha iyi kararlar almasina, bilgiye dayal1 aksiyonlarda

bulunmasina ve daha verimli is siirecleri uygulamasina olanak saglayan ozellikler

anlamina gelir.
K-Means: Denetimsiz bir béliimleme algoritmasidir.
Kriter: Bir yargiya varmak veya deger vermek i¢in bagvurulan ilke.
Kiime: Iyi tanimlanmis nesneler topluluguna denir.
Kiimeleme Analizi: Bir nesne kiimesini gruplama problemidir.

Literatiir Taramasi: Mevcut olan kaynaklar igerisinde belirlenmis bir konu
lizerinde yapilan detayli arastirma sonucu o konuya ait verilerin sistemli bigimde

toplanmasi stirecidir.

Makine Ogrenmesi: Tiikettikleri verilere gore 6grenen ya da performansi

tyilestiren sistemler olusturmaya odaklanan bir yapay zeka alt kiimesidir.

vii



Miisteri  Segmentasyonu: Miisterilerin  ortak  Ozelliklerine  gore

gruplandirilmas: siirecidir.

Perakende: Bir seyin gerekliligini, 6nemini belirlemeye yarayan saymaca

Olcii.

Strateji: Genel olarak bir seyi elde etmek i¢in izlenilen yol ya da amaca

ulagmak i¢in gelistirilen bir plan olarak tanimlanabilir.

Telekomiinikasyon: iki ya da daha fazla kisinin teknolojiyi kullanarak bilgi

alisverisinde bulunmasina denir.

Veri: Bir arastirmada, bir tartismada, bir akil yiiriitmede sonuca ulagsabilmek

icin gereken ilk bilgi.

Veri Madenciligi: Karmasik yazilim ve algoritmalar kullanarak verilerin daha

fazla islenmesi, depolanmasi ve analiz edilmesidir.

Yapay Zeka: Bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii robotun, genellikle

akilli varliklarla iligkili gorevleri yerine getirme yetenegidir.

viii



GIRIS

Yasamin varolusundan beri insanlar ve diger tiim canlilar siirekli olarak izler
birakmaktadir. Ozellikle son yiizyilda teknolojinin oldukga hizli gelisim gostermesi ve
bu gelismenin devam etmesiyle hayatimizin hemen hemen her alaninda yer
edinmesiyle de birakilan bu izler bir hayli artmaktadir. Ilerleyen siireclerde de bu bilgi
birikim artiginin oldukga hizli biiyliyerek artmasi beklenmektedir. Biriken bu izlerden
birtakim ¢ikarimlar saglanmasit miimkiin olmaktadir. Bu ¢ikarimlar sayesinde tarih,
biyoloji, cografya, arkeoloji, istatistik gibi bir¢ok alanda bilgiler edinilmesi
saglanilmaktadir. Ilk canl tiirleri, ilk canl tiirlerinin dzellikleri bilinen en eski insan
topluluklarinin yasayis bigimleri, diinyanin cografik 6zellikleri ve diinyanin degisen
iklim 6zellikleri dahi bu biriken izler sayesinde saglanabilmektedir. ilkel insanliktan
giinimiize kadar insan topluluklarinin nasil gelisim evreleri gosterdikleri, nesli
tikenmis canlilarin kag ylizy1l once yasadiklart hangi canlinin hangi siniflandirma
icinde yer aldiklartyla ilgili bilgiler de saglanabilmektedir. Yasanilan doga olaylarini
ve yasanilan bu doga olaylarinin diinya iizerindeki etkilerinin saptanip
degerlendirilmesi de eklenebilmektedir. Giiniimiizde ise bilgi birikimi yalnizca gegmis
olaylar tizerinde degil mevcut zaman ve gelecek zaman hakkinda da bilgi
cikarimlarinda bulunmamizi saglamaktadir. Giiniimiizde bilgilerin daha farkli sekilde
ozellikle teknolojik ara¢ ve yontemler kullanilarak 6ngérii denilen bir yaklasim ile
tahminler ve olasi sonuclar belirlenmeye calisilmaktadir. Cilinkii zaman igerisinde fark
edilen olaylardan biride benzer eylemlerin benzer sonuglar dogurmasidir. Bu mantik
15181nda ise elde edilen veriler toplanip gruplanarak belli bir sentez sonrasinda bir ¢ikt1
elde edilmekte ve bu ciktilar sayesinde bir 6ngdrii saglanmaya calisilan eylemler
biitiinii olusturulmustur. Bu eylemler topluluguna ise “Data Mining” dilimizde ise veri

madenciligi uygulamalar1 denilmektedir.

Tezin ilk boélimde veri madenciligi kavramiyla alakali olarak arastirilan
literatiir ¢aligmas1 bulunmaktadir. Ikinci bolim veri madenciliginin &nemini,
tarihcesini ve alt bagliklarini icermektedir. Ugiincii béliimde miisteri segmentasyonuna
deginilmektedir. Dordiincii boliimde veri madenciliginde kullanilan araglar ve
kullanilan teknikler 1s181nda bir perakende sektoriine ait miisteri aligkanlik verileriyle
miisteri deger segmentasyonu olusturan bir uygulama gerceklestirilmektedir. Son
bolimde ise tez c¢alismast ve wuygulama sonuglarina iliskin bir sonug

degerlendirilmesinde bulunulmustur.



BIiRINCI BOLUM
1. LITERATUR ARASTIRMASI

Veri madenciligi ile ilgili yazilmis bircok makale ve tez incelenmistir.
Incelemelerin birgogunda veri madenciligi tarihgesi hakkinda bilgiler verilerek giris
yapildig1 goriilmektedir. Veri madenciligi gelisimi bir siire¢ olarak anlatilmaktadir.
Veri madenciligi anlaminda gelistirilen yontem ve araglar yapilan aragtirmaya iligkin
Oncesinde anlatilmaktadir. Veri madenciliginin uygulandigi alanlardan ve sektorlerden
bahsedilmektedir. Ozellikle makine Ofrenmesi, yapay zekd ve derin Ogrenme
konularina da deginilmektedir. Veri madenciligine iliskin ¢alismalarin bir asgamadan
olustugu ve asamalarin neler oldugu hakkinda bilgiler verilmektedir. Calismalarin
yapildig1 alanlardan bazilar finans, bankacilik, miisteri iligkileri yonetimi, egitim ve
saglik alanlar1 olmaktadir. Calismalar cogunlukla tanimlayici veya tahmin edici
modellerden olusmaktadir. Incelemelerde ¢ogunlukla kullanilan ydntemlerin
kiimeleme ve birliktelik analizi olduklar1 goriilmektedir. Performans yonetimi
acisindan da veri madenciligi tekniklerinden yararlanildigr goriilmektedir. 2021
yilinda yazilan bir makalede turizm alaninda yapilan bir ¢alismaya yer verilmistir.
Biiyiik veri derin 6grenme yapay zeka kavramlarina da yer verilmistir. (Kiipeli ve
Unliiénen, 2021) Bankacilik alaninda ise veri zarflama ile veri madenciligi teknikleri
bir arada kullanilarak mevduat bankalarinin performanslar: kiyaslanmistir. 20 Banka
etkinliklerine gore siralanmistir (Seyrek ve Ata, 2010) 2006 yilindaki makalede ise
veri madenciligi uygulama alanlar1 hakkinda bilgiler verilmis, veri ambarlarinin
ozellikleri ve yapisi anlatilmistir. (Baykal, 2006) Bir muhasebe ve finansman
dergisinde yayinlanan ¢alismada hile ve usulsiizliikler, veri madenciligi yontemi ile
belirlenmeye ¢alisilmasi anlatilmistir. (Terzi, 2012) Veri madenciliinin en ¢ok
kullanilan tekniklerinden olan K-Means yontemi ile Sakarya ilindeki trafik kazalarinin
sebepleri ile kaza haritasinin desenleri olusturulmustur. (Giiner vd., 2018) Veri
madenciliginin en sik kullanim alanlarindan biride egitim alanidir. Ogrenici
basarilarinin degerlendirme ve kiyaslanmasinda egitsel veri madenciligi kullanilmistir.
(Hotaman, 2020). Kriminal alanda ise makine 6grenmeleri ile birlikte kullanilarak sug
analizinde veri madenciligi uygulamalar1 kullanilmistir. (Orake1 vd., 2016) Daha 6nce

KPSS sonuglarin tahmin edilmesinde yapilan ¢alismaya benzer bir calisma



Ogrencilerin mezuniyet notlarinin tahminleri yapay sinir aglart ve karar agaclar
kullanilarak gegerlilik analizi ile modellenmistir. (Sengiir ve Tekin, 2013) Bir farkli
makalede ise veri analizi siireglerinde istatistik mi, yoksa veri madenciligi
uygulamalarinin mi1 daha etkin oldugu kiyaslanmistir. (Emre ve Erol, 2017) Sadi Evren
Seker ve Merve Yildiz’1n hazirladigi makalede veri madenciligi uygulama alanlarinda
kullanilan yazilim ve araglar anlatilmig {icretli-licretsiz, kapladiklari alan, sonug
gorsellestirme, kullanim kolayliklar1 gibi 6zellikleri lizerinden degerlendirilmis ve
aciklanmistir. (Seker ve Yildiz, 2016) Adem Tekerek de 2011 yilinda veri madenciligi
araglarini anlatan benzer bir makale yazmistir. (Tekerek, 2011) Bir bilisim dergisinde
ise tip ve saglik hizmetleri kullanim alanlarinda veri madenciliginin yerinden
bahsedilmis veri madenciligi asamalar1 anlatilarak is zekdst kavramma da
deginilmistir. (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009) Ayrica yapay sinir aglar1 kullanilarak
2012 yilindaki bir ¢aligmada hastanelerin hasta yogunluklari belirlenmeye
calisilmigtir. (Irmak ve vd., 2012) Bir miisteri analizi ¢alismasinda RFM ve uyum
analizi yontemlerinden faydalanilarak analiz yapilmistir Calisma 2020 yilinda
yapilmistir (Bagkol, 2020) Ozmen ve arkadaslarmin yapti§1 bir ¢alismada ise meta
sezgisel bir yontem olan pargacik siirli optimizasyonu kullanilarak bir
telekomiinikasyon firmasinda miisteri boliimlenmesi ¢alismas1 yapilmistir. (Ozmen ve
vd., 2018) 2021 yilinda ise yine veri madenciligi tekniklerinden faydalanilarak ayrilan
miisteri analizi yapilmistir. Calisma Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji dergisinde
yayinlanmis Furkan Uyanik ve Mustafa Cem Kasapbasi tarafindan hazirlanmistir
(Uyanik ve Kasapbasi, 2021) Yine 2021 yilinda yaymlanan bir makalede veri
madenciliginin finans sektoriindeki yerini ve hangi alanlarda fayda sagladigi anlatilmis
ve veri madenciligi teknikleri iizerinde durulmustur. (Dogan ve Kevser, 2021) Burcu
Oralhan’in yaptig1 bir ¢alismada telekomiinikasyon sektoriine ait arizalara iliskin
analizler ve madenciligi teknikleri ile incelenmistir. Calisma 2019 yilinda hazirlanmis
2020 de yayinlanmistir. (Oralhan, 2020) Dener ve arkadaslarinin hazirladigi makalede
veri madenciliginde kullanilan yazilim ve araclar anlatilmig ve WEKA araci
kullanilarak 6rnek bir ¢alisma yapilmistir. (Dener ve vd., 2009) Ozcakir ve Camurcu
tarafindan hazirlanan makalede veri madenciligi tekniginde kullanilan birliktelik
kurali yontemi i¢in bir veri madenciligi yazilimi tasarlanmis ve 6rnek bir uygulama

yapilmustir (Ozgakir ve Camurcu, 2007) Bulut bilisim kavrami son dénemin popiiler



bir kavrami haline gelmistir.  Yildirnm ve Birant’in 2018 yilinda yaymlanan
makalesinde veri madenciligi teknikleri ile olan iligkisi anlatilmis yapilan literatiir
taramasi sunulmustur. (Yildirim ve Birant, 2018) Eda Coslu 2013 yilinda hazirladigi
makalede ise veri madenciligi agsamalari lizerinde durarak siirecleri anlatmistir. (Coslu,
2013) 2020 yilindan yayinlanan Alan ve Karabatak’a ait makale de siniflandirma
iliskisine etki eden faktorler degerlendirilmekte ve veri madenciligi teknikleri
anlatilmaktadir. (Alan ve Karabatak, 2020) Ayse Oguzlar’in hazirladig1 makale de veri
madenciligi siireglerinin 6nemli asamalarindan olan veri 6n isleme adimlar
anlatilmaktadir. (Oguzlar, 2003) Dogan ve arkadaslarinin hazirladigi bir aragtirma
makalesi veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme analizi kullanilarak sigortacilik
alaninda bir uygulama gergeklestirilmistir. Calisma Karaelmas Fen ve Miihendislik
dergisinde yaymlanmistir. (Dogan ve vd., 2017) Cem Giirler 2023 yilinda yaptig
calisma da K-Ortalamalar yontemi kullanarak {ilkeleri turizm potansiyellerine gore
degerlendirerek kiimelenmesi saglayan bir aragtirma makalesi bulunmaktadir. (Giirler,
2023) Endistri Miihendisligi Dergisi’nde yayinlan bir calismada karar agaci
algoritmalar1 kullanilarak bilgisayar ve internet giivenligi {izerine bir uygulama
gerceklestirilmistir. Calisma 2014 yilina aittir. Glinay Kilig ve arkadaslarinin 2019
yilinda hazirladigt 2020 yilinda yaymlanan c¢alismasinda kiimeleme analizi
kullanilarak belediyelere ait c¢evre hizmetlerinin degerlendirilmesini igeren bir
caligmalar1 bulunmaktadir. (Kilig ve vd., 2020) Esra Celik ve arkadaslariin 2021
yilinda hazirladig1 arastirma makalesinde bir duygu analizi i¢in veri madenciligi
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak degerlendirilmesi yapilmistir. Calisma
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi’nde yaymlanmistir. (Celik ve vd., 2021) Ersin
Namli ve Siimeyra Murat bir perakende sektoriindeki, miisterilere yonelik strateji
pazarlamalar1 olusturmak veri madenciligi tekniklerinden olan kiimeleme analizini
kullanarak bir uygulama ger¢eklestirmistir. Calisma 2019 yilinda yayimlanmastir.
(Naml1 ve Murat, 2019) Marmara Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi’nde
yayinlanan bir aragtirma makalesinde kiimeleme algoritmalarindan faydalanilarak
perakende sektoriindeki zincir magazalarin gruplanarak segmente edilmesi
saglannmistir. Calisma 2019 yilinda yaymlanmis Emrah Bilgic ve Ozgiir Cakir
tarafindan hazirlanmistir. (Cakir ve Bilgi¢, 2019) Yine ayni1 dergide yayinlanan bir

makalede KNN algoritmas1 kullanilarak benzer bir ¢alisma gerceklestirilmis bilimsel



makalelerin siniflandirilmasi yapilmistir. Calisma Deniz Kiling ve arkadaslari
tarafindan yapilmis 2016 yilinda yaymlanmistir. (Kiling ve vd., 2016) 2007 yilinda
yayinlanan bir makalede kiimeleme algoritmalar1 bir arada kullanilarak karsilastirmali
bir sekilde performanslari incelenerek tespitlerde bulunulmustur. (Isik ve Camurcu,
2007) Muhammet Atalay ve Enes Celik’in biiyiik veri analizlerinde kullanilan yapay
zekd ve makine dgrenmesi algoritmalarina deginilerek anlatimlarda bulunulmustur.
Makale 2017 yilinda yaymnlanmistir. (Atalay ve Celik, 2017) Selay Giray’in
hazirladig1 2016 yilinda yayinlanan ¢alismasinda hiikiimliilere ait veriler iki asamali
kiimeleme analizi teknigi kullanilarak degerlendirilmistir. (Giray, 2016) Ozgiir
Akpmar’in 2018 yilinda yaymlanan c¢aligmasinda veri madenciliginin sigorta
alanindaki O6nemi anlatilmaktadir. Veri madenciligi kavramlarina deginilerek
isletmelere sagladigi faydalar tizerinde durulmustur. (Akpinar, 2018) Bir derginin 6zel
sayisinda yayinlanan arastirma makalesinde Neslihan Kose ve Filiz Ersoz demir ¢elik
endistrisinde gerceklesen kazalar {izerine karar agaci algoritmalarini kullanarak bir
calisma gerceklestirmistir. 2020 yilinda yaymlanmistir. (Kdse ve Ersoz, 2020) 2014
yilina ait bir makalede veri madenciligi yazilimlar1 anlatilarak 6zellikleri iizerinden
birbirleriyle kiyaslanmistir. Calisma Miimine Kaya ve Selma Ayse Ozel’e aittir. (Kaya
ve Ozel, 2014) Teknolojinin ve lojistik faaliyetlerin gelismesi ile daha da artan e-
ticaret faaliyetleri ilizerine 2016 yilinda yayinlanan makalede bir degerlendirme
gerceklesmistir. E-ticaret verileri ile miisteri profili arasindaki bagin degerlendirilmesi
yapilmustir. Calisma da K-Means kiimeleme analizi kullanilmistir. (Ozseven ve Ersdz,
2016) Veri bilim dergisinde yayinlanan Serpil Sevimli Deniz’in ¢aligmasinda kural
tabanli siniflandirma algoritmalar iizerinde durularak anlatilmistir. Bu algoritmalara
iligkin degerlerin karsilastirilmast yapilmistir. Calisma 2021 yilinda yayinlanmustir.
(Sevimli Deniz, 2021) Yine Serpil Sevimli Deniz’e ait veri madenciligine iliskin bir
calisma da yapay sinir aglarindan faydalanilarak Tirkiye’deki turizm gelirleri aylik
bazli olarak tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Makale 2019 yilinda yayimlanmstir.
(Sevimli Deniz, 2021) Serkan Savas ve arkadaslar1 2012 yilinda yayinlanan bir
calismasinda veri madenciligine iligkin Tirkiye’deki 6rnek uygulamalar iizerinde
durarak anlatmistir. (Savas ve vd., 2012) Literatiirde veri madenciligi tekniklerini
ayirmada en sik kullanilan ayirma sekli tanimlayict modeller ve tahmin edici modeller

seklinde olmaktadir.



Tablo 1.1 Veri Madenciliginde Kullamlan Modellerin Ozet Tablosu

Yazarlar Yaymlanma Yih Kullanilan Model
Cengiz ve Oztiirk 2012 Tanimlayici
Aydin 2013 Tanimlayici
Calis vd. 2014 Tahmin edici
Onan 2014 Tahmin edici
Calis ve Baynal 2016 Tanimlayici
Kiling vd. 2016 Tahmin edici
Giray 2016 Tanimlayici
Dogan vd. 2018 Tanimlayici
Giiner vd. 2018 Tanimlayici
Namli ve Murat 2019 Tanimlayici
Alan ve Yesilyurt 2019 Tanimlayici
Yildiz vd. 2019 Tanimlayici
Alan ve Karabatak 2020 Tahmin edici
Kilig vd. 2020 Tanimlayici
Sabah ve Bayraktar 2020 Tanimlayici
Kose ve Ersoz 2020 Tahmin edici
Coskun vd. 2021 Tahmin edici
Tuncer ve Karaboga 2021 Tanimlayici
Dogruel ve Firat 2021 Tahmin edici
Gilirler 2022 Tanimlayici
Odev ve Peker 2022 Tanimlayici
Dilki ve Basar 2022 Tahmin edici
Gilirler 2023 Tanimlayici




IKINCi BOLUM
2. VERI MADENCILIiGi

Daha 6nceden bilinmeyen bir durumun ve bir bilgi yigininin dinamik bir
siirecten gecirilmesi ile elde edilen bir sonug¢ olarak tanimlanabilir. (Baykal, 2006)
Daha genis ve benzer anlamiyla ise eldeki ¢ok biiyiik verilerden faydali olan bilgiyi
cikarabilme veya ulasilabilme kabiliyeti yani madenleme siirecidir. Veri madenciligi
istenilen veya beklenilen sonuglar1 6ngoérebilme kabiliyetidir. Daha 6ncede belirtildigi
gibi her eylem bir iz birakmaktadir. Bu birakilan izler birikerek bir bilgi diger dildeki
anlamiyla datay1 olusturmaktadir. insanlar bu gegmisteki bilgileri kullanarak gelecekte
olusabilecek sonuglar1 6nceden bilebilmek ongoérebilmek ister. Bir sonraki olabilecek
dogal afetleri gegmis verilerden analiz etmek olas1 bir dogal afette de etkileri en aza
indirmeye yarayabilmektedir. Bir firma iiriin veya hizmeti miisterisine sunarken veri
madenciligi  uygulamalarimi  kullanarak  dogru  hedeflerle = miisterisini
yonlendirebilmektedir. Ayn1 zamanda bir {iriin veya hizmeti sunarken ikinci bir {iriin
ya da hizmeti birlikte sunabilmek i¢in bu uygulamalardan faydalanabilmektedir.
Miisteri memnuniyet anketleri analiz edilerek, herhangi bir isletme i¢in farkli
politikalar izlenmesi saglanabilir. Kayip miisteri nedenleri incelenerek ilerleyen
stireglerde daha az sayida miisteri kayb1 yasanmasi saglanabilir. Bu sebeplerden dolay1
veri madenciligi hemen hemen her alanda kullanilmakta ve kullanilabilmektedir.
Bankacilik, finans, iiretim, saglik, teknoloji, havacilik, pazarlama, miisteri iliskileri
yonetimi veri madenciligi uygulamalarimin kullanildigr baslica alanlardandar.
Ozellikle son 20 yilda teknolojinin gelismesi ile e-ticaret alaninda da veri madenciligi
uygulamalarindan faydalanilmaktadir. Hatta yakin donem iginde e-ticaret veri
madenciligi uygulamalarinin neredeyse merkezi haline gelmektedir. Bir sonraki
kisimda bu alanlarla ilgili detayli bilgi verilmektedir. Veri madenciligi neden
onemlidir sorusu soruldugunda ise birka¢ durum 6n plana ¢ikmaktadir. Teknolojinin
gelismesi ile gegmise oranla ¢ok daha fazla iz birakilmaktadir. Bu durum hem avantaj
hem de dezavantaj saglamaktadir. Her alanda bilgiye ulasabilmek hem de bunu hizli
sekilde saglayabilmek bir avantaj saglarken, bu durum ¢ok sayida gereksiz ve yanlis
bilgiyi de karsimiza ¢ikarabilmektedir. Bu bilgilerin islenmesiyle ile de ¢ok yanlis

Oongorii sonuglar1 elde edilebilir ki bu istenilen bir durum degildir. Bu agidan veri



madenciligi uygulamalar1 6énemli bir siirectir. Tarihteki olaylara bakildiginda icat ve
kesiflerin birgogu deneme-yanilma denilen olaylardan elde edilmistir. Ancak bazi
durumlar i¢inde gliniimiizde bdyle bir duruma yeltenmek zaman, maliyet, iiriin ve
iscilik gibi kisitlardan dolayr miimkiin olamamaktadir. Hatta imkan sinirlar iginde
dahi olsa i¢inde bulundugumuz yiizyil icerisinde kabul edilebilir bir yontem degildir.
Bu yontemleri denemek ise bazen geri doniilemez miisteri ve iiriin kayiplarina neden
olabilmektedir. Artik elde edilen verilerin fiziki olarak depolanmasi her zaman olmasa
da yeterli olamamaktadir. Verilerin biiylik bir kismi elektronik ortamlarda
saklanmaktadir. Bu verilerin giivenli bir sekilde saklanabilmesi Onemlidir. Ayni1
zamanda tutarsiz bilgilerden arindirilmig olmasi 6nemlidir. Tutulan bu verilerin
birlikteligi, birliktelikteki uyumlulugu, tutarli bir sekilde filtrelenebilir olmas1 artik
verilerden arindirilmis olmas1 hem genel anlamda hem de veri madenciligi anlaminda
cok onemlidir. Ozetle veriler siirsiz sayilabilecek kadar fazlayken, bir isletmenin
sahip olabildigi zaman, sermaye, iiriin is¢ilik, enerji vb. sahip olunabilen yetkinlikler
olduk¢a kisitlidir. Bu iki ikilemde dengeli bir sonu¢ alabilme durumu igin veri
madenciligi uygulamalar1 6nemli bir yer eder. Veri madenciligi temelleri 1950’ye
dayanmaktadir. Ancak uygulamalarin temelinin bilgiye dayandigi varsayildiginda
bilinen en eski tarith dahi veri madenciligi uygulamalarina katki saglamaktadir. Ciinki
buradaki amag o ana kadar olusturulmus dizinlerden bir sonraki siire¢ ve olusumlardan
tahmin ya da tahmine yakin sonuglar olusturabilme ¢abasidir. Farkli bir bakis acisiyla
ise veri madenciliginin temeli ilk bilgisayarin iiretilmesiyle baslamistir. Ciinki ilk
bilgisayarlarin temel amaclarindan biri veriyi bir arada tutabilmektir. Devam eden
siirecte karsilasilan problemlere ¢6ziim arayislari ise veri madenciliginin gelisimlerine
de katki saglamistir. 1960”11 yillara gelindiginde ise veri depolama ve veri tabani gibi
kavramlar literatiirde yer edinmeye baslamistir. Bu yillarda regresyon analizi sinir
aglar1 gibi benzer algoritmalar {izerinde c¢alisilmistir ve ilk basit 6grenmeli
bilgisayarlar gelistirilmistir. Ilerleyen 10 y1l igerisinde ise artik cok onemli bir kavram
haline gelen iliskisel veri kavrami kullanilmaya baslamis ve basit 6grenmeli makineler
tizerinde gelistirilme saglanmistir. 1980°li yillara gelindiginde ise artik uygulama
alanlarinin goriilmesi baglanmis ve bu siireclerden fayda saglanilmaya baglanmustir.
Yayilarak gelismekte olan bu alan basta miihendislik alanlarinda kullanilmaya

baslanmig. Biiylik firmalar hem iirlin ve miisteriler hem de rakip firmalar ile ilgili



bilgileri toplamakta ve bunlar arasinda iligskisel bag kurma asamalarina girmistir.
Biiyiik veriler tretilmeye devam edilmekte olup artik veri sorgulama dili ve vb.
uygulamalari kullanilarak erisim saglanmaktadir. 1990’11 y1llarda ise biz bu verilerden
nasil fayda saglariz diye sorular sorulmaya ve cevap aranmaya baglanmistir. Ayni
zamanda gegmis yillara gore ¢ok fazla oranla bilgi y1gin1 birikmeye baslanmistir. Hala
gecerliligi koruyan bir¢cok yazilim ve uygulamanin temeli de bu yillarda atilmis ve
gelistirme siireci devam etmistir. 1992 yili ise ilk yazilimin olusturuldugu tarih
olmustur. Ayrica bu tarihler igcinde 89 Workshop makalesi de veri madenciligi ile ilgili
temel kavram ve tanimlar1 ortaya koyan ayni zamanda stiregleri hizlandiran 6nemli bir
makale olmustur. 2000’11 yillarda artik bu gelisim siirecinden gozle goriiliir bir sekilde
fayda saglanmaya baslanilmis fayda saglanmaya devam ettikce ise kullanim alanlar1
hemen hemen her alanda etkisini gostermeye baslanmistir. Bu devamlilik hali veri
madenciligi teknikleri ve yazilimlar gelistirilerek stirmiistiir. 2000’1i yillarda ayrica
internetin hayatimizda aktif yer edinmesiyle birlikte gegmise kiyasla olaganiistii bir
fark olusarak bilgi birikimi artmaya baslamis ¢ok fazla sayida yazilim ve teknik de
literatiire dahil olmus Halihazirda mevcut olan teknik ve yazilimlar ise gelistirilmistir.
Bu siirecin devami olan 2010’Iu yillarda ise WhatsApp, Twitter. Facebook. Tumblr
Instagram gibi sosyal araglarin kullanimin artmasiyla biliyiik veri yigini birikmeye
devam etmistir. Ayrica e-aligveris siteleri olan Amazon, Aliexpress, Etsy kullanimi
ozellikle bu yillarda fazlasiyla yayginlasmis olup veri madenciligi teknik ve
stireclerinden daha fazla yararlanilmaya ihtiya¢ duyulmasina neden olmustur. Ayrica
iilkemizde ise Hepsiburada, N11 Trendyol gibi aligveris siteleri de bu yillarda aktif
olarak kullanilmaya baglanmistir. Kisilerin aligveris aligkanliklar1 iiriin ve hizmet
aramalar1 gibi veriler analiz edilerek onlara dogru iiriin ve ilgi ¢eken kampanyalar
sunulmaya calisilip aligveris aliskanliklarinin ~ devamliligi  saglanmasi  veri
madenciliginin temel amagclarindan birisi olmustur. 2020 yilina geldigimiz de ise
telefonlara ve bilgisayarlara ek olarak nesnelerin interneti olarak adlandirilan
teknolojiler gelistirilmistir. Yazicilar televizyonlar saatler hatta beyaz esyalarda
internete baglant1 6zellikleri gelistirilmistir. Giiniimiizde 6zellikle yeni kavramlar
haline gelen derin 6grenme yapay zeka gibi kavramlar veri madenciliginin de temel
prensiplerini kapsamaktadir. Gelinen son noktada ise belli bir kapasite ve teknolojiye

sahip tiim isletmeler, saghk kurumlari, egitim kurumlart KOBI’ler veri



madenciliginden faydalanmaktadir. Tim alanlarda artik bir ihtiya¢ haline gelmis
mevcut pazarlama stratejilerini gelistirmek isteyen firmalar i¢in kaginilmaz bir ihtiyag
haline gelmistir. Ciinkii daha 6ncede belirtilmis olup artik gliniimiizde veri birikimi
cok faktorlii ve sonsuz denilebilecek kadar biliyiiktiir. Ancak geleneksel yontemler ile
bunlarin hepsinin tek tek islenip anlamli bir sonu¢ elde edilebilmesi i¢in de yeterli
zaman, maliyet ve ig¢ilik bulunamaya bilmektedir. Bu nedenle veri madenciliginin
gelistirilmis teknik ve yazilimi 6zellikle biiyiik veri denilen verilerde hizli ve anlamhi
sonuclar elde etmemizi saglamaktadir. Veri madenciligi uygulamalarinin gelecekte
nasil bir ilerleme kat edecegi merakla beklenmektedir. Ayrica ne kadar olumlu ne

kadar olumsuz sonuglar karsimiza ¢ikaracagi tartisma konular1 olmaktadir.
2.1 Veri Madenciligi Asamalari

Her ciktinin elde edilme siireci oldugu gibi veri madenciligi uygulamalarinin
belli bir prosesi bulunmaktadir. Herhangi bir soruya cevap veya bir 6ngorii aradigimiz
bu stireglerde, girdi asamasinda ne kadar titiz ve dogru davranilirsa ¢iktida da dogru
ve daha kolay sonug¢ alinmasi saglanir. Oncelikle problemin tanimii ve ¢alismadan
istenilen hedef belirlenmelidir. Daha sonra veri Onisleme asamalar1 yapilmali
sonrasinda ise ortaya ¢ikan sonu¢ ve Oriintiilerden anlaml bilgiler degerlendirilerek
bir sonu¢ elde edilmelidir. Bu boliimde bu asamalardan detayli olarak bilgiler

verilecektir.
2.1.1 Problemin Tanim

Her bilimsel arastirmada oldugu gibi oncelikle yapilacak g¢alisma ile ilgili
problemin tanimlanmasi gerekir. Problemin tanimi1 yapildiktan sonra ¢aligmayla ilgili
istenilen amag net olarak ifade edilmelidir. Bilimsel ¢alismalarda elde edilen girdi ve
hedeflenen ¢ikt1 beklentisi acgik¢a belirtilmelidir. Problem ¢0ziim asamasina
gecilmeden Once verinin toparlanarak islenmesi ve model olarak hazir hale getirilmesi

gereklidir. Bu agamalara veri madenciliginde veri 6nisleme adimlari denilmektedir.
2.1.2 Veri onisleme

Bu adim verilerin toplandig1 eksik verilerin tamamlandig giiriiltiilii ve anormal
verilerin ¢ikarildigi adimdir. Sonrasinda elde edilen veriler toplanarak ayni anlamlara
gelen veriler ortak bir doniisiime cevrilir. Sonunda ise calismaya uygun hale

getirilmesi i¢in gerekli bilgi indirgenir. Ornegin mevcut veri kullanacagimiz algoritma

10



ile uyumlu olmayabilir. Ciinkii kimi algoritmalar sayisal degerler kullanirken kimi
algoritmalar ise kategorik deger kullanabilmektedir. Veri 6nisleme agamasinda uygun

hale getirmek gerekir. (Kdseoglu ve Demirci, 2017)

Genel olarak veri 6nisleme su adimlardan olusur. Veri toplama, veri temizleme,
veri birlestirme, veri doniistiirme ve veri segcme (indirgeme) adimlaridir. (Tiizlintiirk,

2010)

Veri toplama asamasinda c¢alismaya iliskin veriler toplanmaktadir. Veriler
bircok farkli ortamda bulunabilmektedir. (Tekerek, 2011) Bu verilerin ¢alisma
yapilacak ortak bir sunucu lizerinde bir araya getirilmekte ve toplanmaktadir. Saglanan

bu biitiin sonrasinda veri temizleme asamasina ge¢ilmektedir.

Veri Temizleme asamasi asamalardaki en 6nemli siirectir. Gereksiz verilerin
arindirilmasi eksik verilerin ise doldurulmasi gerekli olabilmektedir. Bunun i¢in
yapilacak adimlardan birka¢i sunlardir; diger verilerin ortalamasi hesaplanarak bir
deger atanabilir veya sabit bir deger yazilabilir. (Coslu, 2013) Regresyon ve karar
analizi yontemleri kullanilarak da eksik degerlere atama yapilabilir veya eksik deger
iceren veriler silinerek disar1 atilabilir. (Oguzlar, 2003) Veri igerisinde giiriiltili ve
anormal degerler bulunabilmektedir. Ornegin varlik igeren bir degerin negatif deger
almas1 anormal bir durumdur. -10 cm uzunluk -10 elma gibi degerler uygun degerler
degildir veriden atilmasi gereklidir. Ya da bir insan kilosu i¢in 900 kg deger girilmesi
giiriiltii bir veridir. Ozetle bu asama eksik verinin tamamlandig1 giiriiltii verilerin
temizlendigi asamadir. Bu asamada yapilacak hatalar ¢iktidan yanlis sonuglarin
alinmasi ve tekrar tekrar geri agamalara doniilmesi nedeniyle uzun siire¢ ve maliyetler
cikarabilmektedir. Bu asamada titiz bir siire¢ gegirilmesi sonug ile ilgili kaliteli

sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
2.1.3 Veri Birlestirme

Veri toplama asamasinda bir¢cok farkli kaynaktan veri bir araya
getirilebilmektedir. Ancak bu verilerin bir arada iken standart bir kalip haline
getirilmesi gereklidir. Herhangi bir kaynaktan alinan veri birinde “tliketici numaras1”
seklindeyken diger kaynaktaki “tiiketici id” olarak belirtilmis olabilir. Bu duruma

sema birlestirme hatas1 ad1 verilir. (Oguzlar, 2003)
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2.1.4 Veri Doniistiirme

Onceki adimlarda toplanip temizlenen ve uygun sema haline getirilen veriler
anlamlar1 degistirilmeden uygun bir hale getirilmelidir. Buradaki amag veriyi daha
basarili kullanilabilecek hale getirmektir. (Yildiz ve Seker, 2016) Uygun modele gore
icerik degistirilirken sekil korunmaktadir. Ciinkii kullanilacak model ve algoritma
O6nemli bir rol oynamaktadir. Veri doniistiirme islemlerinde genellikle normallestirme
yontemi uygulanir. En sik kullanilan normallestirme yontemleri ise min-max, Z skor

ve ondalik dl¢eklemedir. (Oguzlar, 2003)
2.1.5 Veri indirgeme

Veri madenciliginde elde edilecek ¢iktiya iliskin amag¢ en saglikli sonuglari
almaktir. Saglikli bir ¢ikt1 i¢in girdi verilerinin aykiri verilerden arindirilmasi
gereklidir. Analizi yapilacak veri setinden de amaca uygun verilerin seg¢ilmesi
gereklidir. (Sabah ve Bayraktar, 2020) Veri indirgeme asamasi veri Onisleme
asamasinin en dnemli adimi olmakta olup zaman alic1 bir siiregtir. Veri indirgeme
adimmin saglikli islemesi ¢iktidan aliman olumlu bir sonuca biiylik katk:

saglamaktadir.
2.1.6 Modelin Kurulmasi

Onisleme adiminda hazir haline getirilen veri igin ¢alistirilmak iizere modelin
kurulmas1 gereklidir. Model kurulum siireci probleme iliskin olarak farkl
olabilmektedir. Modelin kurulmasi asamasina gelindiginde uygun model segilerek
kurulabilmesi i¢in projenin amaglari iyi bir sekilde kavranip acikga belirtilerek ortaya
konulmalidir. Modelin c¢alistirllabilmesi  i¢in  ¢ok sayida algoritma mevcut
olabilmektedir. (Tekerek, 2011) Calismaya iliskin uygun modelin bulunabilmesi i¢in
uzun bir siireye ve ¢ok fazla sayida tekrara ihtiya¢ duyulabilmektedir. Tekrar siireci

uygun model bulununcaya kadar devam etmektedir.
2.1.7 Modelin Cahstirilmasi

Hazir hale getirilen model kullanilarak calistirilir ve bir ¢ikt1 elde edilir. Bu
model ¢iktis1 dogrudan uygulamanin kendisi olabildigi gibi bir bagka uygulamanin alt
pargasi da olabilmektedir. (Tiizlintiirk, 2010) Genellikle ¢alismaya iligskin tahmin edici

veya tanmimlayici bir sonug elde edilmektedir. Calistirilan modelden ¢ikarilan sonug
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incelenir ve degerlendirilir. Cikarilan sonugtan caligma maliyetine karsilik daha

yiiksek bir fayda saglanmasi beklenmektedir.
2.1.8 Degerlendirme

Veri madenciligi asamalarinin tamamlandigi siirectir. Artik elde edilen ¢iktinin
degerlendirilmesi gereklidir. Kullanilan yontemlerin ve araglarin zaman ve maliyet
gibi faktorlerle degerlendirilmesinin yapilmasi gereklidir. Mevcut yontem ve araclarin
hangi sartlarda farkli calistiginin gozlenebilir olmasi gereklidir. Mevcut ¢alismanin
farkli yontemlere ve araclara karsilik avantaj ve dezavantajlarinin fark edilip

degerlendirilmesi gereklidir.
2.1.9 Modelin izlenmesi

Mevcut veriye iliskin bir calisma yapilmakta cikti elde edilmekte ve
degerlendirilmektedir. Ancak veri siirekli olarak artan bir degerdir. (Tiiziintiirk, 2010)
Modeldeki verilen giderek artmakta veya mevcut veriler elenmek zorunda
kalabilmektedir. Degisen veriler nedeniyle bazi degerler aykir1 veri kabul
edilebilmektedir. Bu nedenler dogrultusunda siirekli olarak model takip edilmekte ve

giincellemeler dogrultusunda yeni ¢aligmalar yapilabilmektedir.
2.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi isletmenin yapisina gore birgok alanda kullanilmaktadir.
Yakin bir gelecekte ise hemen hemen her alanda kullanilmasi beklenmektedir. Baslica
kullanim alanlar1 pazarlama bankacilik ve sigortaciliktir. (Baykal, 2006) Diger
kullanim alanlarina ek olarak ise saglik, perakende, giyim, egitim, telekomiinikasyon,
miisteri iligkileri yonetimi gibi alanlar da sayilabilmektedir. Teknolojinin gelismesi ve
veri yigin birikiminin biiyiik Olciide artmasi ile birlikte e-ticaret alan1 da veri

madenciliginin yogun olarak kullanildig1 alan haline gelmektedir.
2.2.1 Bankacihk

Veri madenciliginin basladig1 esas durumlardan biride miisteri iliskileridir.
Miisteri iligkilerinin en yogun oldugu alanlarin basinda da bankacilik gelmektedir.
Ciinkii bankaciligin temelinde dogru miisteriye dogru iirlinii dogru zamanda sunmak
gereklidir. (Tiiziintiirk, 2010) Bankacilikta yapilan her aligveris her telefon goriismesi,

yapilan nakit transfer islemleri islemi gerceklestiren kisi bilgileri, kisacas1 her islem
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kayit altina alinmaktadir. Bankacilikta veri madenciliginde yapilan uygulamalarin
basinda kredi risk yonetimi, davranigsal skorlama analizi, kredi skorlama analizi
portfdy yonetimi miisterilerin kredi-urun kullanma sikliginin belirlenmesi gibi
yontemler bankaciligin temelinde arastirilan yontemlerdir. Fayda saglanilan
durumlarin baginda ise sunlar gelir imza tanima, kredi uygulamalari, sahtekarliklarin
tespit edilmesi, kredi kart1 kullanimi1 ve sikliginin 6grenilmesi miisteri davranislar
belirlenerek olagan dis1 hareketlerin fark edilip gilivenligin saglanmasi, miisterinin
aldig1 krediyi geri 6deyebilme durumlarinin belirlenebilmesi gibi ihtiya¢ durumlarinda
veri madenciligi fayda saglamaktadir. (Coslu, 2013) Ayrica risk analizleri ve
usulsiizliik tespiti de veri madenciligi uygulamalari sayesinde saglanmaktadir. Yeni
miisteri kazanma mevcut miisterinin devamliligimi saglama, kredi karti
dolandiriciliklarinin 6niine gecilmesi acisindan da énemlidir (Kdseoglu ve Demirci,
2017) Bu agidan miisteri bilgileri ve davranislar1 bankacilikta her islem i¢in kayit altina

alinmaktadir.
2.2.2 Saghk

Veri madenciligi her alanda etkin oldugu gibi saglik alaninda da oldukga etkili
olmaktadir. Saglik wverileri yapisal olmayan metinlerdir ve degerli bilgileri
icermektedir. Bu metin yapisindaki bilgilerin birbirleriyle olan iliskileri arastirilarak
bilgi kesfi yapilmasi gereklidir. (Yildirim ve vd., 2008) Bu calismalara ve bu
calismalarin sagladig1 faydalara birka¢ 6rnek su sekilde verilebilmektedir. Kisilerin
genetik aligkanlart ve saglik durumlarn incelenerek Kkisilerin prostat kanserine
yakalanma olasiliklar1 hesaplanabilir. Performans degerlendirme yontemleri
kullanilarak saglik alanindaki isletmenin basaris1 arttirilabilmekte, finansal kriz
olasiliklar1  degerlendirilip kotii gidisat Ongoriilerek kriz  Oncesi  Onlemler
alinabilmektedir. (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009) Salgin hastalik donemlerinde
hastalik yayilma hizi hastaliga yakalanma olasilig1r 6lim ve iyilesme oranlarmin
tahmin edilmesinde de veri analizleri yapilabilmektedir. Benzer hastaliklara sahip
kisilerin ortak 6zellikleri lizerinde inceleme yapilarak o hastalikla ilgili risk tasiyan
kisilerin hastaliga sahip olma olasiliklar1 {izerinde veri madenciligi calismalari
yapilmaktadir. Tedavi slireglerinde uygulanacak yontemler sonucundan ne kadar
basarili olunacaginin tahmin edilmesinde de veri madenciligi uygulamalarindan

yararlanilmaktadir. Kisinin demografik bilgileriyle de bir iligkilendirme kurularak
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yakalanabilecegi hastaliklar ile ilgili bir iligski ¢ikartilabilmekte ve olast hastaliklar
tizerinde Onlemler alinabilmektedir. (Yildirnm ve vd., 2008) Hastanenin maliyet
tahminlerinde biiyiime politikalarinda atilmasi gereken adimlarin Oongoriisii de bu
calismalar neticesinde elde edilebilmektedir. Hasta memnuniyet anketleri analiz
edilerek misyon ve vizyon politikalari {izerinde ¢alismalar yapilabilmektedir. Ozetle
veri madenciligi her alanda etkili oldugu gibi saglik alaninda da bir¢ok konuda etkili

ve fayda saglayan bir durum olusturmaktadir.
2.2.3 Egitim

21.ytizyll ile birlikte artan veri madenciligi uygulamalart egitim ve
miihendislik alaninda da etkili olmaktadir. Ornegin miihendislik alaninda yeni bir {iriin
tiretildiginde veya mevcut iirlinle ilgili gelistirme c¢aligsmalar1 yapilacagi zaman veri
madenciligi uygulamalarindan yararlanilmaktadir. Uriiniin iiretilmesinden sonrasinda
karsilasilabilecek olasi sorunlar saptanmak ve azaltilmak istenmektedir. (Savas ve vd.,
2012) O iirtine iliskin talep arz dengeleri rekabet piyasasindaki edinecegi yerler hangi
fiyat baz1 ve hangi segmentlerde daha ytiksek kar saglanacagi bu bilgi kesfi ¢aligmalar:
sonrasinda bilinebilmekte veya yaklasik bir saptanma olarak ongoriilebilmektedir.
Egitim alaninda basariy1 etkileyen temel faktorlerin belirlenip bu faktorlerinde basari
tizerinde ne denli etkili olduklar1 belirlenmeye calisilmaktadir. Sonrasinda ise bu
faktorler lizerinde ¢alismalar yapilarak olumsuz faktorler azaltilip basar1 oranlarinin
artirtlmas1 saglanmaktadir. Ancak bunun yaninda basarmin da ne oldugunun
tanimlanabilmesi gerekli olmaktadir. Mevcut basar1 diizeyinin ne oldugu nasil
tanimlanabilir oldugunun agiklanmast ve kabul edilebilir smir araliklarinin
belirlenmesi gereklidir. Belirlenen bu sinir araliklarinin da nitel ve nicel olarak ifade
edilip kabul edilen sinirlara uygun olan durumlarin basarili kabul edilmesinde bu bilgi
kesfi analizlerinden faydalanilmaktadir. Daha net agiklanirsa basar1 konusunda etkili
3 faktoriin beslenme, spor ve yagam alani oldugunu varsayabilmekteyiz. Bu faktorlerin
ne kadar etkili oldugu hangi sartlar altinda daha basarili olundugu belirlenebilmekte
ve bu durumlar i¢in sartlar iyilestirilebilmektedir. Egitim alaninda bir konuyu
Ogretebilme konusunda bir¢ok farkli metot ve teknik bulunmaktadir. Bu metotlarin ne
kadar faydali olabilecegi metotlarin birbirlerine kiyasla performans agisindan ne kadar
basarili olabilecekleri hangi durumlar arasinda hangi metodun daha etkin

olabileceginin belirlenebilmesi i¢inde veri madenciligi uygulamalari kullanilmaktadir.
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Bir sonraki asamada ise basarili olarak kabul edilen sinirlar igerisinde kalan kisileri
sahip olduklar1 ortak Ozellikler iizerinde g¢alismalar yapilabilmektedir. Bu ortak
Ozelliklerin hangisinin basar1 konusunda gerekli olduklar tespit edilebilmektedir. Bir
sonraki agsamada bu ise bu ozelliklere sahip kisilerden kimlerin basarili olabilecegi

Ongoriisii i¢in ¢aligmalar yapilabilmektedir.
2.2.4 Pazarlama

Pazarlama Bir {iriinii dogru bir kitleye dogru bir zamanda uygun bir biitge ile
sunmay1 hedeflemek yani miisterinin karsilastig1 tanitim karsisinda yiiksek bir oranla
geri doniis alabilmeyi hedeflemektir. Bu agidan miisterilerin demografik kimlikleri ile
sunulacak iiriin ya da hizmet iliskilendirilmelidir. Ornegin kisinin cinsiyeti yas1 veya
yasadig1 bolgenin iklimleri baz alindiginda sunulmasi gereken veya sunulmamasi
gereken temel {iriin ve hizmetler olabilir. A¢iklanan ayrim sonrasinda yapilan daraltma
pazarlama oranini iyilestirecektir. Pazarlamanin en 6nemli hedeflerinden biri ise talep
arz dengesi olusturabilmektir. Bir {iriin talepten fazla iiretildiginden depolama ve elde
kalma maliyeti olusturur. Satilan {iriiniin kar getirisine bakilmaksizin talepten fazla
irlin sunulmasi zarara neden olabilmektedir. Diger bir durumda ise talepten daha az
iirlin iiretilmesi saglanacak fayda konusunda geride kalmaya neden olabilmektedir. Bu

noktada veri madenciligi uygulamalar1 bir 6ngdrii olusturmaktadir.
2.2.5 E Ticaret

Veri madenciligi uygulamalarinin en etkin oldugu alanlardan biride e-ticaret
alanidir. E ticaret miisterinin aligverigini hizmet saglayict ile temas halinde
bulunmadan teknolojik ara¢ ve uygulamalarla sagladigi baglantidir. Kisiler artik bir
iriin i¢in herhangi bir mesafe almadan istedikleri {iriin ve hizmeti e-ticaret faaliyetleri
ile elde edebilmektedir. E ticarette her alic1 bir kimlikten ve yaptig1 her islem bir veri
bir eylem olusturmaktadir. Bu islemler biiylik sunucularda depolanmakta ve
saklanmaktadir. Bu depolanan veriler gerekli ¢aligmalar yapilip anlamlandirildigi
zaman e ticaret faaliyetleri ile ilgili bilgiler ve pazarlama stratejileri hakkinda bilgiler
verir. Her kullanicin kendine ait demografik cografik bilgileri bulunmaktadir. Ayrica
her kullanicinin kendine ait ilgi alanlar1 ve bu alanlara iliskin biit¢e gibi kisitlar1 da
mevcut olabilir. Veri madenciligi uygulamalar1 ile bu girdi ve ¢iktilar1 bir arada

isleyerek faydali sonuglar elde edilebilir. E ticaret firmalar1 dogru pazarlama, dogru
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strateji ve uygun hizmet Onerileri ile e-ticaret faaliyetlerini gelistirirken yiiksek oranda
olumlu geri bildirim alarak daha biiyiik bir isletme haline gelebilirler. Iliski analizleri,
coklu uyum analizi ve K-Means metodu e-ticaret alaninda en ¢ok kullanilan ara¢ ve

tekniklerden birkagidir. (Ozseven ve Ersoz, 2016)
2.2.6 Sigortacihik

Sigortacilik bir miisterinin iirlin veya hizmetiyle ilgili karsilasabilecegi risk
faktoriinii  iistlenmektir. Pazarlama stratejisinde oldugu gibi dogru iirlin dogru
miisteriye dogru zamanda iirlin risk miisteri ¢ercevesinde yiliksek olumlu geri bildirim
almacak sekilde sunulmalidir. Veri madenciligi uygulamalar1 bu silire¢ biitiiniine
yardimcr olmaktadir. Veri madenciligi uygulamalar1 sigortacilik alaninda artik
kullanilmamas1 neredeyse imkansiz olmaktadir. Geg¢miste veri madenciligi
uygulamalarindan faydalanmayan firmalar yigilan veri kontrolunu saglayamamakta
verilerini isleyememekte ve elindeki verilerden anlamli ¢ikarimlar yapamamaktadir.
Bu siirecleri etkin kullanmayan firmalar gelisen teknolojilere de kolay entegre
olamamaktadir. (Akpinar, 2018) Sigorta firmalari her alanda oldugu gibi miisteri
kitlesini biiyiitmek isterler. Mevcut miisterilerine daha fazla {iriin sunabilmek. Mevcut
miisterilerini kaybetmemek yani miisterilerinin siirdiirebilirligini saglamak isterler.
Firmalar riske iliskin iiriin ya da hizmetlerine bir fiyat belirlemelidir. Ancak her
miisteri ayni riske ayni1 biitgeye veya ayni iiriin ya da hizmete sahip degildir. Bu a¢idan
firmalar miisterilerini ¢ok iyi tanimalar1 gereklidir. Hangi miisterinin ne kadar ytiksek
risk potansiyeline sahip oldugunun bilinmesi gereklidir. Risk faktoriine bagl olarak
miisterilerine iirlin ya da hizmet bedeli ¢ikarabilmesi sigorta firmasi agisindan oldukca
onemlidir. Ornegin hayat sigortas1 sunan bir sigorta firmas1 ortalama yasam siireleri
hakkinda kisinin genetik veya kronik rahatsizliklar1 hakkinda fikir sahibi olmasi1 ve bu
verileri igleyerek uygun politikalar ve sinirlar ¢izmesi gereklidir. Bu da firmanin dogru
iriin dogru miisteriye dogru zamanda uygun biitge ile sunulmasi agisindan
tyilestirmeler saglamaktadir. Bu yapilan ¢alismalardan birkagi miisteri boliimlemesi,
birliktelik analizi risk oraninin yiiksek oldugu miisteri oriintiilerinin belirlenmesi 6rnek
olarak gosterilen ¢alismalardir. Bu ¢aligmalar neticesinden miisteriye kisisellestirilmis
iirlin veya hizmet sunumu da yapilabilmektedir. Ayrica sunulan iirlin ya da hizmete
iliskin sigortacilik hizmetleri sahis veya firmalar tarafindan art niyetli fayda saglayici

bir tavir neticesiyle suistimal edilebilmekte ve edilmektedir. Veri madenciligi
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uygulamalar1 ile sigorta dolandiricilik tespitleri yapilmaktadir. Veri madenciligi
uygulamalari neticesinde yapilan analizle ile kotii niyetli eylemler belirlenebilmekte
ve sigorta firmalar1 bunlara iligkin haklarin1 koruyabilmektedir. Ancak veri politikasi
nedeniyle miisteriye iliskin verilerin paylasilabilmesi ve islenebilmesi agisindan bazi
kisitlar mevcut olabilmektedir. Ozetle veri madenciligi uygulamalar1 sigorta
firmalarmin yeni miisteri elde edip mevcut miisterilerin daha fazla hizmet alip
stirdiirebilirligini saglamasi acisindan olduk¢a 6nemli ve uygulamasi zorunlu haline

gelen caligmalardir.
2.2.7 Telekomiinikasyon

Bankacilik, sigortacilik, pazarlama, e-ticaret alanlarinda oldugu gibi
telekomiinikasyon alan1 da rekabet piyasasinin yogun olarak yasandigi bir alandir.
Ancak diger alanlardan farkli olarak telekomiinikasyon alani miisteri gecis ve
kayiplarinin daha hizli yasandigi alanlardan biridir. Telekomiinikasyon rakip
firmalardan miisteri kazanimlarinin saglandigi mevcut miisterilerin devamliliginin
saglanmasi amaciyla yogun olarak faaliyet gosterirler. Telekomiinikasyon alaninda
faaliyet gosteren firmalarin temel amaci yeni miisteriler kazanmaktir. Ancak bu yeterli
bir hedef olmamaktadir. Uriin ve hizmet sonrasi miisteri memnuniyetin saglanmasi
mevcut miisterilerin devamliligini saglamak acisindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica rakip
firmalarin mevcut kullanicilart da biinyesine katmak istemektedir. Her kullanicinin
kendine ait demografik, cografik birtakim bilgileri mevcuttur. Bu bilgilere ek her
kullanicinin yine kullanim ge¢misi ve kullanim aligkanliklar1 bulunmaktadir.
Depolanan kullanim aligkanliklarini iceren bu veriler sayesinde analizler yapilarak
kullanicilara iliskin hizmetler sunulabilmektedir. Telekomiinikasyon alaninda mevcut
miisterilere iliskin daha yogun calismalarin olmasi yeni miisteri kazanimlarinin
mevcut miisteri devamlilifi saglamaktan daha maliyetli olmasidir. (Uyanik ve
Kasapbasi, 2021) Ayrica firmalar miisterilerini rakip firmalara karsi kaybetme
riskinden kaynakli ¢alismalar yapmak zorundadir. Telekomiinikasyon firmalar1 veri
analizleri yaparak miisterilerine uygun hizmetler saglayip kayiplarin 6niline gegcmek
kullanic1 devamliligini amaglamaktadir. Bu noktalarda veri madenciligi uygulamalari
firmalara bir 6ngorii sunmaktadir. Telekomiinikasyon alaninda kullaniciya bir iiriin ya
da hizmeti sunmak yeterli degildir. Uriin kullanimi ya da hizmet siiresi boyunca

karsilagilan problemlerde destek saglamak karsilagilacak problem sayisini da en aza
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indirmek gereklidir. Karsilasilan ariza ya da aksakliklar miisterilerin giiven kaybi
yasamasina neden olur. Siire¢ devamliligi da miisteri kayiplara haliyle gelir kaybi
yasanmasina da neden olur. Uriin ve hizmet kullanim sirasinda yasanan aksaklik ve

arizalara iligkin veri madenciligi ¢alismalar1 bulunmaktadir.
2.2.8 Miisteri Iliskileri Yonetimi

Bir ticari faaliyeti olusturan unsular is¢i, isveren ve miisterilerdir. Bir isletme
icin miisteri hakkindaki sahip olunan bilgiyi temel bakis agilariyla anlamlandirmaya
calismak hem oldukga zor hem de oldukca uzun siiren bir siirectir. Ozellikle
teknolojinin gelismesi ve e-ticaret faaliyetlerinin oldukca artmasi miisteri bilgi ve
aligkanliklartyla ilgili yogun bilgi birikmesine neden olmaktadir. Firmalarin bu bilgi
yiginini islemesi geleneksel yontemlerle miimkiin olmadigindan artik miisteri iliskileri
yonetiminde de veri madenciligi uygulamalarindan faydalanilmaktadir. Miisteri
iliskileri yonetimi Ingilizce kisaltmas: ile CRM miisteriye iliskin bilgilerin
depolanmasini bilgileri toplanan miisterilerin hareket ve aliskanliklan ile ilgili de
bilgilerin depolanarak saklanmasini saglar. Ancak bu depolanan bilgiler oldukca yer
kaplayabilmektedir. Bu bilgilerin veri madenciligi teknikleri ile gelismis analizler
yapilarak bir bilgi ¢ikariminin saglanmasi gereklidir. Bu eylemlerin sagladig: birtakim
avantajlar bulunmaktadir. Miisterilerin daha 1yl taninmasim1 saglamaktadir. Benzer
miisterilerin bir arada gruplanmasini saglamaktadir. Miisteri boliimlemesi yapilip ayn
miisteri grubundan yer alan kisilere benzer pazarlama stratejileri uygulanabilmektedir.
CRM ve veri madencilii uygulamalar1 mevcut miisterilere iliskin daha genis bir
perspektiften bakma sansi kazandirarak daha derin bir inceleme olanagr da
tanimaktadir. Bu durumda miisterilere karsi daha 1yi bir hizmet sunmay1 saglarken
daha iyi bir hizmet de devamlilig1 saglanabilen miisteriler kazanmay1 saglamaktadir.
Miisteri ve isletme arasinda bir hizmet veya iiriin ile ilgili bir ig akis1 bulunmaktadir.
Bu akis kimi isletmeler icin olduk¢a maliyetli olabilmektedir. Isletme olarak bu
akiglar 1yilestirmek maliyetlerin azalmasini saglayabilmektedir. Ayrica bu durumda
daha fazla miisteriye hizmet sunabilme imkanini da beraberinde getirmektedir. CRM
ve veri madenciligi yalnizca miisteri ve isletme arasindaki baglari iyilestirmek icin
kullanilmamaktadir. Miisteri iligkileri yonetimi isletme i¢i organizasyon ve bilgi akis
sireclerini de 1yilestirmektedir. CRM organizasyon i¢i iletisim siireclerini

hizlandirarak daha az maliyetli is akis1 daha verimli ¢alisan ve miisteri agisindan daha
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olumlu geri bildirimlerin alinmasini saglamaktadir. Temel olarak hedef ve yap1 farki
olarak birka¢ sayida CRM sistem tiirleri bulunmaktadir. Organizasyonel CRM tiirii
bir is akisinin siireglerini daha iyi hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. Pazarlama
verilerini bir arada tutup analizini yapar. Misterilere otomatik mesaj gondermek ve
miisteri aliskanlik kayitlarini tutmaktadir. Is birlik¢i CRM ise ekipler arasindaki bilgi
akisin1 kolaylastirarak iletisimi saglamaktadir. Gelismis analizler i¢in verilerin
toplanmas1 ve derlenmesini saglamaktadir. Miisteriye ait bir¢ok bilgi, kriter ve
davranig bulunmaktadir. Bunlarin bir arada tutularak diizenlenip islenmesi gereklidir.
Ciinkii misteri tiiketim egilimleri belirlenerek miisteriye {lirtin sunmak geri doniisleri
daha etkin hale getirir. Bu siire¢ i¢inse ¢cogunlukla analitik CRM kullanilmaktadir.
(Wix Blog, 2021)

2.2.9 Risk Analizi

Riskin tanimi yapildiginda risk zarar veren hasar olusturan kayiplara neden
olan belirsizlik igeren durumlardir. Her olusum veya her girisim mutlaka beraberinde
bir belirsizlik ve riski getirmektedir. Risk kesin anlamiyla engellenemez ve her zaman
bir olasilik dahilinde mevcut bir durumdur. Ancak olusabilecek risklerin
tanimlamalarini yapmak miimkiindiir. Calisilan alana veya yapilan girigimi iliskin
olabilecek risklerin belirlenmesi ve tanimlanmasi zorunluluk igeren bir durumdur.
Sonrasinda belirlenen risklerin hangi durumlarda ne kadar olasilikla karsilasilabilecegi
de bilinmek istenmektedir. Bu olasiliklar sonrasinda risk oncesi alinmasi1 gereken
onlemler belirlenmektedir. Riskin gergeklesme durumunda ise yapilmasi gereken
stratejiler karsilasilan kayiplar neticesinde Ongoriilen zararin azaltilmasi ig¢in de
caligmalar yapilmalidir. Veri madenciligi uygulamalar1 diger alanlarda oldugu gibi
risk analizi ¢alismalarinda da etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Geg¢mis veriler
kullanilarak karsilasilabilecek riskler belirlenir o risklere iligskin olasiliklar 6ngoriiliir.
Oncesi i¢in alinan onlemlerin ve risk gerceklesme durumunda yapilacaklar veri
madenciligi ile saptanmakta ve riske karsin zararlar minimize edilmektedir. Risk
analizine iligskin veri madenciligi ille yapilan c¢aligmalara iliskin birka¢ 6rnek su
sekildedir; Levent Sabah ve Hiiseyin Bayraktarin yazdigi Gazi Miihendislik Bilimleri
Dergisi’nde yaymlanan “Veri Madenciligi Birliktelik Kurallar1 ile Binalarin Risk

2

Durumlarmin Analizi:” isimli makalede depreme karsi riskli binalarin birliktelik

kurallar ile analizi yapilmistir. (Sabah ve Bayraktar, 2020)
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2.3 Veri Madenciliginde Kullanilan Araclar

Her eylem beraberinde bir iz birakmaktadir. Bu izler birikerek zamanla bir veri
yigin olusturmaktadir. Ancak teknolojinin gelismesiyle bu veriler hayli bir biiyiik yer
kaplamaktadir. Verilerin yazilmasi, siniflandirilmasi, analiz edilmesi, sonuglandirilip
degerlendirilmesi basit el yontemleri ile ¢ok zor, hatta miimkiin olmamaktadir.
Ozellikle “BIG DATA” olarak adlandirilan biiyiik verilerin islenmesinde mutlak
olarak teknolojiden bilgisayar ortamindan destek alinmasi kaginilmaz bir durum haline
gelmektedir. 21. yiizyilda ise teknolojik gelismeler ile veri madenciliginde kullanilan
bircok program gelistirilmistir. Donanimsal olarak ise islemcilerin giiclenmesi ile
biiyiik verilerin ¢oziimii daha kolay hale gelmektedir. Ancak islemcilerin giiglenmesi
ile dogru orantili olarak da islenmesi gereken veriler daha da biiyiik bir hal
alabilmektedir. Olusturulan ve gelistirilmekte olan bu program ve yazilimlar {icretli ya
daiicretsiz olmalar gibi, kapladiklar1 yer, kullanim kolaylig1, program araytizii, ticretli
olanlarin fiyatlar1 gibi 6zellikleri ile degerlendirilmektedir. Uygulanacak tekniklere

gore de kullanilan programlar degisiklik gosterebilmektedir.
2.3.1 Rapid Miner

Rapid Miner YALE Universitesinde bilim adamlari tarafindan gelistirilen bir
aractir. Dili javadir ve sayisiz uzantili dosyay: desteklemektedir. Bu 6zelligi ile diger
veri madenciligi aracglarindan ayrilmaktadir. Rapid Miner veri madenciliginin tim
asamalarini1 desteklemektedir. Makine 6grenme algoritmalarini, karar agaglarini
kiimeleme algoritmalarin1 ve 400’den fazla algoritmay1 desteklemektedir. Ayrica
bliylik miktardaki verileri isleyebilmektedir. Oracle Microsoft SQL Server Postrage
SQL ve My SQL veri tabanlarindan R dosya aktarilabilmektedir. (Tekerek, 2011)
Rapid Miner kullanicilara hem kisith olan iicretsiz hem de profesyonel olan {icretli
versiyonunu sunmaktadir. Dortmund teknoloji {iniversitesinde uygulama ile ayni
isimdeki firma ile gelistirilmis bir yazilimdir. Uygulamay1 digerlerinden ayiran en
onemli yonii ciktilari gorsellestirebilme agisindan zengin olmasidir. Is ve Ticari
amaglarin disinda egitim ve arastirma amaci ile de tercih edilmektedir. Veri
madenciligini agamalarindan olan veri hazirlama sonuglar1 gorsellestirme dogrulama
ve optimizasyon siireclerini destekler gorsellestirir. Ayrica bilgisayara kurulum

stiresinin ¢cok hizli gerceklesmesi ve boyut olarak az (150mb civari) yer kaplamasi
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diger sagladigi avantajlardandir. (Yildiz ve Seker, 2016) Rapid Miner’in en dnemli
Ozelliklerinden biri ise Marketplace gelistiricilerinin veri analiz algoritmalarini
olusturur ve bunlari topluluga yaymlanmasi i¢in bir platform saglamaktadir. (Cerebro,

2018)
2.3.2 Knime

Knime Almanya’da Konztanz Universitesinde biyoenformatik ve bilgi
madenciligi bolimii tarafindan gelistirilen bircok yontemin entegre edildigi bir veri
madenciligi aracidir. (Tekerek, 2011) Ucretsiz agik kaynak kodlu bir yazilimdur.
Gorsellestirme agisindan oldukga zengin olup makine 6grenmeleri i¢inde uygun olan
bir aractir. Ortalama bir kurulum hizi ve ortalama bir alan kaplamaktadir. (Seker ve
Yildiz, 2016) Genellikle veri madenciligi adimlarin1 3 asamadan olusturmaktadir.
Bunlar ekstraksiyon, doniisiim ve yiiklemedir. Verileri tiirline gore siniflar sonrasinda
anlamlandirir. ikinci olarak ise istenilen veya kullanilan teknik ile verileri bir diigiim
haline getirir. Ilgili teknikle ile belirtilmesi gereken veriler varsa ayrica belirtilir.
Diigiim haline getirildikten sonra ¢ikti alinabilmesi verinin biiyiikliigi kullanilan
teknik ve ¢aligmanin yapildig: islemci tiiriine gore degisiklik gostermektedir. Ayrica
Veri madenciligi i¢in ¢esitli bilesenleri entegre ederek is zekasi ve finansal veri
analizinin Oniinii agmaktadir. Yanlis bir ¢ikt1 elde etmemek i¢in baslangicta girilen
verinin yazilimin dogru entegrasyonunun saglayip saglamadigini kontrol etmek daha
dogru cikt1 elde etmemizi saglamaktadir. Bu iki veri ve teknigin bir arada olmasi
diigiimler sayesinde olmaktadir. Bu diiglimlerin birlesebilmesi i¢in de bir grafik
kullanict arabirimi saglamaktadir. Son olarak ise ¢iktinin gosteriminin yapilmasi
gereklidir. Yogun olarak sonuclar1 renkler, grafikler, koordinat diizlemleri, tablolar
halinde problemin teknik ve kullanici tercihlerine gore karsimiza g¢ikarmaktadir.
Programin kolay kullanim arayiizii, iicretsiz olmasi, hizli sonuclar iiretebilmesi, basit
donanim gereksinimlerinde bile ¢alisabilir olmasi ve ¢ok amaclh kullanilabilir
olusuyla, zengin teknik barindirmasi nedeniyle olduk¢a bilinen ve tercih edilen bir
yazilimdir. Java kodludur ve ¢ekirdek siiriimiinde bir¢ok veri entegrasyon modiilii

bulunmaktadir. (Cerebro, 2018)
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2.3.3 Weka

Weka ilk amaci tarimsal faaliyetleri analiz edip yonetmek amaciyla 1993
yilinda Waikato Universitesi tarafindan olusturulmustur. 1997 yilinda Java tabanli
siirime gegildikten sonra ise bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir. (Seker ve
Yildiz, 2016) Weka acik kaynak koda sahip olup java dilinde yazilmistir. Weka’nin en
onemli 6zelliklerinden birisi makine 6grenmesi saglayabilmekte ve ardindan bunlari
gelistirebilecek bir yapiya sahip olmasidir. Weka da mevcut algoritmalar dogrudan bir
veri setine uygulanabilmekte ya da java kodu igerisinden islenebilmektedir. Weka veri
isleme, siniflandirma, regresyon kiimeleme, iliski kurallar1 ve goriintiileme araglarini
icermektedir. (Tekerek, 2011) Weka diger veri madenciligi araglarina gére daha az
sayida algoritma icerse de kullanim arayiizii kolaylig1 nedeniyle daha 6n plana
cikmaktadir. Ayrica kapladig: alan ve kurulum siiresi agisindan oldukca alternatif bir

veri madenciligi aracidir.
2.3.4 Tanagra

Tanagra Fransa’da Lumiere Universitesinde akademik ve arastirma amaciyla
Ricco Rakotomala tarafindan gelistirilmistir. Tanagra bir¢cok veri madenciligi gérevini
diyagram igerisinde gorsel olarak tasarlayarak gosterir. Gorsel arayiizii diger veri
madenciligi araclarma oranla daha basittir. Istatistiksel yaklasimlari, ¢ok degiskenli

analiz yontemlerini ve makine 6grenme tekniklerini igermektedir. (Cerebro, 2018)

Tanagra ticretsiz agik kaynak kodlu herkesin erisim sagladigi bir veri
madenciligi aracidir. Ayrica Tanagra kisilerin kendi veri madenciligi uygulamalarini
ekleyip gelistirebilecegi bir aractir. Tanagra SIPINADAN sonra gelistirilen daha giiclii
bir aractir. Fakat diger yazilimlara kiyasla genis bir sete veri kaynagina sahip degildir.

(Tekerek, 2011)

2.3.5 Elki

Elki Almanya’nin Miinih sehrinde bulunan Ludwig Maximilian
Universitesi’nde Profesér Hans ve Peter Kriegel’in gelistirmis oldugu java ile yazilmus
bir aractir. Elki acik kaynak kodlu bir aragtir. Elki’nin kurulumu c¢ok hizh

gerceklesmekte ve diger araglara karsin ¢ok az yer kaplamaktadir. Elki diger araglara
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kiyasla  veri  madenciligi  algoritmalarimin  gelistirilmesi  ve  bunlarin
degerlendirilebilmesini saglamaktadir. Elki veri tabani diziniyle veri madenciligi

algoritmalarinin etkilesimlerini saglamaktadir. (Seker ve Yildiz, 2016)
2.3.6 Massive Online Analyss

Massive Online Analyss (MOA) Weka ile ayni {iniversitede ve ayni ekip
tarafindan gelistirilmis bir yazilimdir. A¢ik kaynak kodlu bir yazilim olup bir¢ok
yazilimda oldugu gibi dili javadir. MOA biiyiik veri analizleri ve zamana bagli biriken
verileri islemek icin gelistirilmistir. Biiylik verileri islemesine karsin yazilim ¢ok az
yer kaplar ve kurulumu olduk¢a hizli gergeklesmektedir. En sik kullanilan veri

jeneratorlerini icermektedir. (Seker ve Yildiz, 2016)
2.3.7 Orange

Orange 1996 yilinda Ljiubjana iiniversitesinde yapay zeka arastirmalar1 yapan
bir ekip tarafindan gelistirilmeye baslanmis bir yazilimdir. A¢ik kaynak kodlu yazilim
olan Orange veri gorsellestirme, makine 6grenmesi ve veri madencilidi arag setlerini
sunan bir yazilimdir. Orange 1996 da gelistirilmeye baslanmig ve yillar icerisinde
stirekli bir gelisim gostermistir. En biiyilik gelisimini 2008 yilinda Mac OS DMG ve
Fink tabanli kurulum paketlerini gerceklestirerek yapmistir. (Tekerek, 2011) Bir¢ok
yazilimda oldugu gibi acik kaynak kodlu bir yazilim olup dili ise Python’dur. Yazilim
dilinin Python olmasi nedeniyle script yazilabilmektedir. Orange kurulumu hizh
gerceklestirilen ve ¢ok az yer kaplayan bir yazilimdir. Ciktilar1 gérsellestirme imkani
sunmaktadir. Biyoenformatik ve metin madenciligi icin eklentileri bulunmaktadir.
Ayrica makine 6grenmesini de igermektedir. Hizli ve genis bir nitel veri analizi sunan
arac veri hazirlama, kesifsel veri analizi modelleme gibi imkanlar1 da saglamaktadir.

(Tekerek, 2011)
2.3.8 KEEL

Java dilinde kodlanan KEEL (CSIC) destegi ile Ispanya’da bulunan
GRANADA f{iniversitesinde gelistirilmistir. (Seker ve Yildiz, 2016) Cok hizli bir
sekilde kurulumu saglanmakta ve ¢ok az yer kaplamaktadir. Kiimeleme gibi klasik veri
madenciligi uygulamalar1 agisindan zengin degildir. Ayrica veri gorsellestirme

acisindan diger araglar kadar genis bir gorsellestirmeye sahip degildir. Fuzzy
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simiflandiricilar, yapay zekd tabanli siniflandirma ve kural tabanli kiimeleme

algoritmalarinin birgogunu igermektedir. (Kaya ve Ozel, 2014)
239R

R Yeni Zelenda Auckland Universitesinde gelistirilmistir. R & R olarak da
bilinmektedir. Windows Mac OS Linux ve Unix isletim sistemleri i¢inde uygundur.
R grafikler istatiksel hesaplamalar ve veri analizler i¢in gelistirilmekte olan bir aragtir.
Kullanim i¢in uzman destegi gerekli olabilmektedir. (Tekerek, 2011) Diger veri
madenciligi uygulamalarinin aksine gok fazla tercih edilmemektedir. (Kaya ve Ozel,

2014)
2.4 Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi tanim literatiire girdiginden biri veri analizlerine iligkin
bir¢ok yontem ve algoritma bulunmakta ve bulunan bu yontem ve algoritmalar zaman
icerisinde gelistirilmektedir. Kimi yontem ve algoritmalar zaman igerisinde
gecerliligini yitirmekte olsa da bazi algoritmalar bilim ve teknolojinin geldigi son
noktada da popiilerligini korumaktadir. Veri madenciligi yontemleri literatiirde birgok
farkli model ve sekilde ana ve alt bagliklara ayrilmaktadir. Ancak gecerliligini en ¢ok
koruyan siiflandirma sekli veri madenciligi tekniklerini tahmin edici ve tanimlayici
modeller olarak ayiran smiflandirma seklidir. Gegerliligini koruyan sekle gore veri
madenciligi teknikleri tahmin edici ve tanimlayict modeller olarak ana basliklara
ayrilmaktadir. Tahmin edici modeller daha 6nce sonuglari bilinen verilerden yola
cikarak modeller olusturmak ve bilinmeyen veri setleri hakkinda degerlere iliskin
tahminlerin yapilmasi olarak tanimlanmaktadir. Tanimlayic1 modeller ise bir durumla
ilgili karara iligkin ¢ikarim saglamaya yonelik modellerdir. Tahmin edici ve

tanimlayict modeller kendi igerisinde alt bagliklara ayrilmaktadir.

Tahmin edici modeller siniflandirma ve tahmin, regresyon modelleri ve zaman
serisi analizi algoritmalarindan olusmaktadir. Bu tahmin edici modellere iliskin en ¢ok
kullanilan yontemler karar agaglari, KNN yontemi ve Navie Bayes sayilabilmektedir.
Tanimlayic1 modeller ise kiimeleme yontemi, birliktelik kurallar1 gibi alt basliklara
ayrilmaktadir. Bu bdliimde en sik kullanilmakta olan veri madenciligi teknikleri

anlatilmaktadir. (Alaybeg, 2019)
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2.4.1 K Means Yontemi

K Means yontemi bilinen en eski veri madenciligi tekniklerinden birisidir.
Hizli ¢alismas1 ve cogu veri madenciligi araclarinda kullanilabilir olmasi biiyiik
avantajlarindandir. Biiyiik verilerin ¢6ziilmesinde de biiyiik avantaj saglamaktadir. K
Means yonteminin temel amaci ise bir veri yiginindan birbirine yakin olan verileri
kiimelemek gruplamaktir. K Means sayisiz veri i¢in k adet merkez belirlenerek kalan
verilerin k merkezlere yakin olan verilerle kiimelenmesini saglamaktir. (Y1ldiz ve vd.,
2019) K Means belge siniflandirma miisteri segmentasyonu gibi alanlarda yogun
olarak kullanilmaktadir. Dolandiricilik tespiti ve sug yerlerinin analizinde K Means
kullanilmaktadir. Oyuncu analizi degerlendirmesi gibi durumlarda da K Means
yonteminden faydalanilmaktadir. Cagr1 kaydi detaylarinin analizi ve BT uyarilarinin
otomatik olarak kiimelenmesi K Means yonteminin kullanildig1 diger alanlardir. (Ay,

2019)

K Means yontemi ise su sekilde calismaktadir. Once verilerin kag gruba
boliinmek istenildigi belirlenmektedir. Bu sayr k ile ifade edilmektedir. Sonra
belirlenen say1 kadar rastgele olarak grup merkezleri segilir. Oklid veya diger uzaklik
Olctim teknikleri kullanilarak verilerin grup merkezlerine olan uzaklig: 6l¢iiliir. Her bir
veri kendisine en yakin grup merkezine atanmaktadir. Bu adimlar biitiin veriler bir
merkeze atanana kadar ve ayn1 kiime gruplarinda artik degisiklik géstermeyene kadar
tekrar etmektedir. (Yildiz ve vd., 2019) Bu islemlerdeki temel amag¢ kiime igi
benzerliklerin yiiksek seviyede olmasini kiimeler arasinda ise benzerligin ise diisiik
seviyede olmasini saglamaktir. (Sariman, 2011) Baslica kiimeleme yontemleri ise

boliimleme, hiyerarsik kiimeleme ve yogunluk bazli yontemlerdir. (Ay, 2019)
2.4.2 KNN En Yakin Komsu Yontemi

Hem regresyon hem siniflama algoritmasi olan KNN yontemi literatiire ilk kez
1950 yilinda girmistir. Girdigi ddonemde yontemin olduk¢a zaman alici olmasi ve veri
madenciligi kavramimin yeteri kadar bilinmemesi nedenleriyle tutan bir yontem
olmamistir. Heniiz atanmamis sinifi bilinmeyen veriler i¢in diger bilinen veriler ile
uzaklik ol¢limii yapilarak diger verilere en optimal siniflar belirlenmektedir. KNN de
temel amag benzer veri ya da gruplarin ayni sinifta yer alabilmesini saglamaktir. KNN

de smifi bilinmeyen veriler diger veriler ile kiyaslanarak uzaklik Olgiimleri
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yapilmaktadir. Uzaklik 6l¢iimlerinde ¢ogunlukla Manhattan, Oklid, Minkowski ve
Chebyshev kullanilmaktadir. Atanmayan verilere ise en optimal siniflar aranmaktadir.
Her siniflayict kendi igerisinde artik bir siniflayict kullanmaktadir. Gelen her 6rnek
icin en yakin komsu kiimesi tekrardan taranir. Ancak her bir veride tek tek tarama
yapildigindan siire¢ uzun siirmektedir. Temel amag ise optimal k smif degerini
bulmaktir. Ancak K degeri gerekenden biiyiik olursa ¢ok benzer olmayan verilerin bir
arada olmasini yani dogruluk degerinin diismesini saglayabilmektedir. Kiigiik
degerlerde ise bir arada olmasi gereken degerlerin sinif disinda kalmasina neden
olabilmektedir. Her iki durumda olumsuz sonu¢ alinmasina neden olabilmektedir.
(Dilki ve Deniz Bagar, 2020) KNN oriintii tanima, veri madenciligi, yapay zeka ve
istatistik alanlarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Ayrica bilissel psikoloji, tip,
biyoinformatik gibi saglik alanlarinda da yogun olarak kullanilmaktadir. KNN
yonteminin avantajlart arasindan analitik bir yontem olmasi uygulama acisindan kolay
ve uygulama siireglerinin izlenebilir olmasi avantajlarindandir. Ogrenme agisindan
kolay ve giiriiltiilii verilere kars1 diren¢ gostermektedir. Yiksek bellege ihtiyag
duymas1 islem siiresinin uzun olmasi1 ve maliyet agisindan yiliksek olmasi da

dezavantajlarindandir. (Tasc1 ve Oran, 2017)
2.4.3 Karar Agaclan

Karar agaclar1 bir olay tizerine yapilmasi gereken tercihin risklerini,
kazanglarin1 ve hedeflerini tanimlamak ve bu tanimlamalar {izerinde dogru stratejiler
gelistirmeyi hedeflemektedir. Bir yatirim, oyun veya herhangi olay belirli bir miktar
girdi bedeli icermektedir. Bu girdi bedeline karsilik olarak yapilan yatirim ya da
oyunun getiri beklentisi bulunmaktadir. Ancak bir oyun kazang getirisinin yaninda
kayip riskini de icermektedir. Ayrica bu olaylara iliskin birden fazla strateji
bulunabilmektedir. Her stratejide kendi igerisinde farkli kazang ve kayip oranlara
sahip olmaktadir. Buda durumlara iligkin olaylarin i¢ i¢e dallanarak uzamasina neden
olur sekilsel olarak ifade edilmek istenen bu durum agaca benzemektedir.
Siniflandirma ve regresyon problemlerinde tercih edilen karar agaglari karmagik veri
setlerinde de kullanilabilmektedir. Karar agaclar1 3 boliimden olugmaktadir. Bunlar
kok, diiglimler ve yapraktir. Diigiimlerde kendi i¢inde ayrilir. Kok baslangictaki karar
agaclarinin hiicrelerine denmektedir. Hemen altinda ise diiglimler bulunmaktadir.

Diiglim sayis1 problemin karmasikligi ile dogru orantidadir. En altta da sonucu veren
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yapraklar bulunmaktadir. (Akca, 2020) Diigimler kare iiggen ve daire olarak ile ifade
edilebilmektedir. Kare karar diiglimlerini daire sans diigiimlerini ve iliggenlerde ug
diigtimleri ifade etmektedir. Karar agacglariin anlasilabilir ve kolay yorumlanabilir
olmas1 avantajlarindan sayilmaktadir. Ayrica riske iliskin ug olasiliklarin ifadesini
gosterebilmektedir. Diiglim sayisinin fazla olmasi durumunda stratejilerin iistel olarak
artmasi da problemin karar asamasinda bulanikliga neden olabilmektedir. Bu durumda
karar agaglariin dezavantaj olusturdugu duruma Ornek olarak verilebilmektedir.

(Vikipedi, t.y)

Karar agaclar igin &rek olarak literatiirde “Sirket Iflaslarinin Tahmin
Edilmesinde Karar Agaci Algoritmalarinin Karsilagtirmali Basarim Analizi” isimli bir
calisma bulunmaktadir. Calisma 2015 yilinda yaymnlanmis Aytug’a aittir. (Onan,
2015)

2.4.4 Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi bir verinin mevcut gruplar arasindan hangisi ile ilisiginin
oldugu belirleyen ¢ok analizli bir tekniktir. Veri madenciligi calismalarinda da
kullanilan bu teknik 1930’lu yillarda Fisher tarafindan ilk olarak ortaya ¢ikmustir.
Biyoloji, davranis bilimleri ve finans alanlarinda yogun olarak kullanilan bir tekniktir.
Cok degiskenli Istatistik yontemi olan diskriminant analizi tiiketici kredi
degerlendirmelerinde, bir igletmenin basar1 6l¢iitlerine gore basarili olup olmadiginin
analizini de yapan bir tekniktir. (Yakut ve Elmas, 2008) Diskriminant analizi degisken
sayisina gore degerlendirme yapabilmektedir. Degisken sayisinin yalnizca bir oldugu
durum tek degiskenli diskriminant analizi olarak adlandirilirken degisken saymin
artmast durumunda c¢ok degiskenli diskriminant analizi olarak adlandirilmaktadir.
(Bardi ve Can, 2021) Hastaliklara iliskin analizler de diskriminant analizinde
faydalanilmaktadir. Bir hastaliga yakalanan bireyler ile o hastaliga hi¢ yakalanmamis
bireyler arasindaki farklar1 olusturan faktorler degerlendirilerek o bireylerinde
gelecekte hastaliga yakalanma olasiliklar1 degerlendirilebilmektedir. Egitim alaninda
da basar1 saglanan durum ya da kisilere iliskin basarili olmayan kisiler arasindaki
farklarin analizi yapilabilmektedir. Literatiirde ise diskriminant analizi ile yapilan su
caligmalar Ornekler arasinda yer almaktadir. Bardi ve Can’in yaptig1 ¢alismada

diskriminant analizi kullanilarak finansal basarisizlig1 ile ilgili tahmin yapilmaya
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calisilmigtir. (Bardi ve Can, 2021) Yakut ve Elmasin yayinlanan bir ¢aligmasinda da
diskriminant analizi kullanilarak basarisizliklar iizerine bir calisma yapilmistir. (Yakut
ve Elmas, 2008) 2018 yilinda yayimlanan Islamoglu ve Cankaya’ ya ait makalede ise
bu sefer finansal basarisizlik modelleri kullanilarak finansal basarinin tahmini

amaglanmstir.
2.4.5 Birliktelik Kurah

Veri madenciligi denildiginde akla gelen ilk tekniklerden olan birliktelik
analizinin temelleri 1993 yilinda Agrawal tarafindan atilmistir. Birliktelik analizinin
amaci1 bir destek ya da giliven esigi etrafinda sik tekrarlanan islem ve veriler tizerinde
tespit yapilarak onlarin analiz edilmesini saglamaktir. (Sabah ve Bayraktar 2020)
Birliktelik analizin genel taniminda ise birlikte alinan {riinlerin birbiriyle olan
iligkisini incelemek vardir. Birliktelik analizinde hangi iiriinlerin yaninda hangi
tiriinlerin daha sik tercih edildiginin tespiti yapilarak iiriin dizilim plani ve iiriinlere
iliskin promosyon stratejileri gelistirilmektedir. Ayni siirecler ile gergeklesen olaylarin
ve Onemli iligkilerin birbirleriyle olan baglantis1 da incelenip ¢ikarim saglanmaktadir.
Web tiklanma analizleri i¢in de birliktelik analizi kullanilmaktadir. Ayrica bir olaya
iliskin risk durumlarinin analizinde de kullanilabilmektedir. Birliktelik analizi
pazarlama, finans, saglik sigorta gibi alanlarda sikga kullanilmaktadir. Ozetle bu
calismalar sayesinde ge¢misteki verilerin analizi yapilarak gelecege yonelik
Onlenebilir veya artirilabilir yeni caligmalar yapilmaktadir. Firmalar birliktelik
analizini kullanarak satin alinan {irlinlerin birliktelik iligkisini tanimlayabilir tiiketici
satin alma aligkanliklarin1 tanimlayarak biiyiik karlar elde edebilmektedir. Birliktelik
analizi i¢in kullanilan algoritmalardan bazilar1 ise FP-Growth, GRI, Carma Sequence

ve en sik kullanilan apriori algoritmalaridir. (Uslu, 2018)

Tiirkcede Onsel anlamma gelen “priori” kelimesinden olusturulan Apriori
algoritmas1 14 yy. da Albert le Grand de Saxe tarafindan temelleri olusturulmustur.
Literatiirde birliktelik analizi ile yapilan calismalardan ise Levent Sabah ve Hiiseyin
Bayraktar’in 2020 yilinda yaymlandigi c¢alismasi “Veri Madenciligi Birliktelik
Kurallar ile Binalarin Risk Durumlarinin Analizi” 6rnek gosterilebilir. (Sabah ve

Bayraktar 2020) 2019 yilinda yapilan bir ¢aligma ise Alan ve Yesilyurt’ a ait
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“Birliktelik Kurallart Madenciligi ile Yatan Hasta Profilinin Cikarilmas1” diger bir
ornek calismadir. (Alan ve Yesilyurt 2019)

2.4.6 Genetik Algoritmalar

Veri madenciligi analizlerine iliskin kullanilan yontemlerden bir digeri ise
genetik algoritmalardir. Genetik Algoritmalar ilk defa John Holland ve arkadaslarinin
canlilardaki genetik yasam siirecini bilgisayar ortaminda canlandirmay1 diisiinmesiyle
baslamistir. Genetik algoritmalar dogadaki evrimsel siirecleri mithendislik alanindaki
problemlere uyarlama yaparak daha optimal bir ¢6ziim elde etmeyi hedefleyen bir
algoritmadir. Genetik algoritmalar bir¢ok alanda karmasik problemleri ¢6zmek igin
kullanilmaktadir. Finans alaninda veri madenciliginden iflas tahminlerine, gelir kayb1
nedenlerinden yatirim araglarinin performansini belirlemeye kadar bu yontemden
yararlanilmaktadir. Pazarlama alaninda mevcut verileri ¢ok iyi analiz etmek ve uygun
stratejileri belirlemek pazarlamadaki etkinligi gostermektedir. Bu siireclerde yine bu
yontemden yararlanilmaktadir. Uretim sektoriinde birgok temel problemin ¢oziimde
de genetik algoritmalar kullanilmaktadir. Montaj hatti dengeleme, tesis yerlesimi,
cizelgeleme, hiicresel {lretim, atama, tasima, gezgin satict problemleri gibi
problemlerin ¢oziimiinde genetik algoritma kullanilmaktadir. Diger bir kullanim alan1
da bilgi sistemleridir. Bilgi sistemleri iiretim siireclerinde biiyiik bir role sahip olsalar
da arizalanmaya ve etkisiz kalma durumuna agiktirlar. Sistemi olusturan parcanin
giivenligi, verimliligi, arizalanma olasilik ve siirelerinin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir. (Emel ve Tagkin 2002). Genetik algoritma parametreleri kodlama,
esler ve bireyler olusturma, mutasyon ugratma ve bu adimlarin tekrarlanmasi gibi
adimlardan olugsmaktadir. Parametreleri Kodlama asamasinda verilerin bir kod haline
getirilmesi gereklidir. Bu asamalarda kodlama i¢in bitlerden alfabedeki harflerden,
sayilardan veya problemin gercek reel degerlerinden faydalanilabilmektedir. (Colak,
2010) Parametreler kodlandiktan sonra ¢oziime iliskin rastgele bireyler yani esler
iiretilerek amag fonksiyonlar1 hesaplanmaktadir. Uretilen bireylerden daha kétii sonug
verenler elenmektedir. (Ozdaglar ve Kahraman, 2004) Elenen bireylerden sonra
sezgisel bir yaklasim kullanilarak DNA’lar mutasyona ugratilip daha ideal bir sonug
bulunmaya calisilir. Olusan ¢6ziim alternatifleri yani DNA’da degisikliklerle amag
fonksiyonlarinda iyilestirme saglanmasi amaclanir. Bu tiim asamalar belirlenen veya

istenen idealliklere kadar tekrar tekrar uygulanabilir. Istenilen degerleri vermeyen
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DNA’lar elenir ve kalanlara mutasyon uygulanir. (Colak, 2010) Bitirme adimina
gelindiginde sonlanmay1 belirleyen birka¢ durum bulunmaktadir. Bunlardan ilki ideal
¢Ozlimiin bulunmasidir istenilen diisiikliikk veya yiikseklikte degeri veren DNA’ya
erisilmesi durumudur. Benzer sonuglarmin siirekli tekrar etmesi yani adim
ilerletildik¢e istenilen hassasiyette fark olusturan sonuglar elde edilememesi tekrar
adimini bitirebilmektedir. Belirli bir asamadan sonra harcanan maliyetin istenilen
optimalligin {lizerine ¢ikmasinin ongoriilmesi ve baslangicta belirlenen hedef tekrara
ulagilmasi bitirme adimini olusturan nedenlerdendir. Genetik algoritma ile iliskin
literatiirden Arif Giilten ve Sengiil Dogan’a ait “Genetik Algoritmalar Yonteminin
Biyomedikal verileri iizerindeki uygulamalar1” isimli ¢alismasit bulunmaktadir.
(Giilten ve Dogan, 2008) Murat Kahraman ve Davut Ozdaglar su dagitim agmin
olusturulmasinda yani tasariminda genetik algoritma ile uygulama yapmis ve olumlu
kabul edilen bir sonug elde etmislerdir. (Kahraman ve Ozdaglar, 2004) Bahadir ve
arkadaslari ise alternatiflerden tesis yer se¢imini bu teknikle belirlemistir (Giilsiin vd.
2009) Yusuf Sahin ve Kenan Karagiil yontemin farkli bir ¢esidi olan melez akiskan
genetik algoritma ile gezgin satici probleminin ¢ézliimiinii gergeklestirmistir. (Sahin ve
Karagiil, 2019) Yine 6gretim gorevlisi Selcuk colak 2010 yilinda benzer bir gezgin
satict problemini ¢ozmistir. (Colak, 2010) Giiniimiizde popiiler olarak kabul
edebilecegimiz  bir ¢alisma olarak insansiz hava araglarinin  hedeflere
yonlendirilmesinde genetik algoritma yontemi kullanilmistir. Bu ¢aligma Yiizbagi
Baha Pakkan ve Murat Ermis tarafindan hazirlanmistir. (Pakkan ve Ermis, 2010)
Farkli bir ¢alismada ise yontem dalgacik paket doniisiimii ile birlikte kullanilarak zayif
olan radar sinyallerinin giiriiltiiden arindirilmasi saglanmistir. Calisma Mehmet

Ustiindag ve arkadaslari tarafindan yapilmustir. (Ustiindag vd. 2014)
2.4.7 Yapay Sinir Aglan

Gozetimli 6grenme algoritmalarindan olan yapay sinir aglari insan beynini
ornek alarak 6grenme siirecinin modellenmesini esas almaktadir. Yapay sinir aglari
otomotiv havacilik ve iiretim alanlarinda kullanilmaktadir. Sesli asistan, duygu analizi
gibi dogal dil isleme alaninda da yapay sinir aglar1 modelinden faydalanilir. Tip ve
biyoloji alanlarinda oldukc¢a fayda saglayan yapay sinir aglari ilag¢ kesfi tiimor bulma
gibi konularda da fayda saglamaktadir. Finans ve bankacilik da bir diger kullanim

alanlarindandir. Ayrica yapay zeka uygulamalarinda da yapay sinir aglar
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kullanilmaktadir. Insan beyninde temel islevi bilgi aktarmak olan milyarlarca ndron
bulunmaktadir. Her bir sinir hiicresi de 50.000 ile 250000 aras1 noron ile baglanti
kurmaktadir. Yapay sinir aglari iiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme yetenegine
sahiptir. Sinir aginin bu yapisi taklit edilerek yapay bir tasarim olusturulur. Yapay sinir
aglarindan bir giris ve ¢ikis olusturularak belirli kurallar 1s181inda tasarim uygulanir.
Yapay sinir hiicresi 5 boliimden olusmaktadir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir. (Yildirim, 2020) Yapay sinir aglari
3 katmandan olusmaktadir. Bunlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir.
Giris katman1 disardan bilgileri alip gizli katmana aktarmaktadir. Gizli katman giris
katmandan gelen bilgileri alip isleyerek cikti katmanina gondermektedir. Cikti
katmani ise gelen bilgileri isleyerek cikis verisini olusturmaktadir. Bu bilgelere ek
olarak yapay sinir aglar1 geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinden farkli
bilgi islem yontemlerine sahip olmasi agisindan makine 6grenme siireglerinde de

kullanilabilmektedir.
2.4.8 Aykirihik Analizi

Aykar1 veri ya da diger anlamiyla u¢ deger diger gozlemlerden kayda deger
derecede uzak olan deger demektir. (Dayanakli, 2021) Aykirilik analizi de verinin
diger kalan verilerden 6nemli derecede farkli veya sapmaya sahip olmasi durumunda
belirlenip elenmesi siireci olarak tanimlanmaktadir. (Dogan ve Kevser, 2021) Veri
analizlerinde temel amag girdiden anlamli ¢iktilar olusturabilmektir. Onisleme adimi
da veri analizinin hem 6nemli hem de zaman alan siireglerindendir. Saglikl bir ¢ikt1
icin Onigsleme adimlarinin dogru bir sekilde gerceklestirilmesi gereklidir. Aykirilik
analizi ise dogru Onisleme adimlart i¢in gerekli bir asamadir. (Tas, 2019) Aykiri
verinin ayiklanmamasi sonugta alacagimiz ¢ikarimlar i¢in sapmalara neden

olabilmektedir.

Aykir deger tiirleri nokta aykir1 degerler, baglamsal aykir1 degerler ve toplu
aykir1 degerler olarak ayrilmaktadir. Ayrica aykirt deger tiirleri tek degiskenli aykir
tirleri ve ¢ok degiskenli aykir tiirleri olarak da smiflandirilabilmektedir. Aykirilik
analizinde tek degiskenli aykirilik analizleri ve ¢ok degiskenli aykirilik analizleri igin
ayr1 yontemler bulunmaktadir. Tek degiskenli aykirilik analizine iliskin grafiksel

yontemler olarak kutu grafigi ve histogram o6rnek verilebilmektedir. Tek degiskenli
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aykirilik analizinde istatistiksel yontemlere ¢eyrekler acikligi, ortanca mutlak sapma,
Z Skoru Hampel Filtresi verilen 6rneklerden olmaktadir. Cok degiskenli analizlerde
ise izolasyon ormani en sik kullanilmakta olan yontemlerden birisidir. Aykirilik
analizi asamalar seklinde olusabilmektedir. Aykirilik analizi asamalarinda ilk 6nce
aykir1 verilerin analiz sonucu tespit edilerek silinmesinden baslanmaktadir. Gerekli
olmasi durumunda aykir1 deger yerine deger atanmasi ile devam edilmektedir.
Degerlerin gdzlenen sinirlar igerisinde olmasina dikkat edilmektedir. Son asamada ise
gbzlemler analize iliskin uygun formatlarda doniistiiriilmesi ile tamamlanmaktadir.
(Dayanakli, 2021) Aykirilik analizinden saglanan ¢ikarim yalnizca aykiri verinin
belirlenip ayiklanmasi degildir. Aykirilik analizinde aykir1 veri aranan deger hedefin
kendisi olabilmektedir. Diger verilerden anlamli derecede farkli olan veriler siirece
iligkin aranan degerlerde olabilmektedir. Bu dogrultuda saldir1 tespit yontemlerinde,
kredi karti dolandiriciliklarim1 6nlemede, sugla miicadelede aykirilik analizinden
faydalanilmaktadir. Ayrica tibbi tani1 ve bilimsel calismalarda da aykirilik analizi
uygulamalarindan faydalanilmaktadir. Aykirilik analizinde verinin tiirii, bliylikligi,
modelden saglanmak istenen ¢ikarimlar model secimini etkileyen faktdrlerdendir.

(Sirin,2018)
2.4.9 Asamal Kiimeleme

Veri analizi tekniklerinden olan asamali kiimeleme verilerin birbirine olan
benzerlikleri dikkate alinarak belirli diizeyde bir araya getirilmelerini hedeflemektedir.
Asamal1 kiimeleme yontemleri birbirine yakin olan degerleri degisik agamalar ile bir
araya getirerek kiimeler olusturmaktadir. Asamali kiimelemede yontemler ardisik bir
bicimde gergeklestirilmektedir. Bu ardisik yontemler hangi verinin hangi kiimeye ait
oldugunu ve hangi diizeyde kiimenin 6zelliklerine yakin oldugunu belirtmektedir.
Asamali kiimeleme analizinde baglangigta belirlenen hedef durumuna ve belirlenen
kriterlere iliskin asamal1 yontemler birlestirici asamal1 kiimeleme yontemleri ve ayirict
asamali kiimeleme yontemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Birlestirici asamali
kiimeleme analizleri daha yaygin olarak tercih edilmektedir. (Kayaalp vd., 2000)
Asamali kiimeleme analizi ¢6zlime iligskin asamalarda hiyerarsik olmayan yontemler
ile baglamakta ve hiyerarsik olan yontemler ile devam etmektedir. Hiyerarsik olmayan
yontemlere k ortalamalar yontemi Ornek verilirken hiyerarsik olan yontemlere en

kiiclik varyans teknigi 6rnek verilmektedir. Ayrica asamali kiimeleme analizi kiime
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sayisinda 6n bilginin olmadig1 durumlarda kullanilabilmektedir. Isleyisinde kategorik
ve siirekli degiskenlere yer verilebilen bir teknik olmaktadir. (Giray, 2016) Literatiirde
Ceylan ve arkadaslarmin yaptidi “lki Asamali Kiimeleme Analizi ile Bireysel
Emeklilik Sektoriinde Miisteri Profilinin Degerlendirilmesi” isimli ¢alisma bu teknige

iliskin 6rnek bir ¢alismadir. (Ceylan ve vd., 2017)
2.4.10 Faktor Analizi

Faktor analizi ¢ok fazla sayida veri ya da degiskenin bir arada oldugu
durumlarda birbirleriyle iliskisi olan degerlerin bir arada toplanilmasi ve faktor
olusturulmasidir. liskili veriler bir kategoride toplanarak degisken sayisindan daha az
sayida faktore ulasilmasi hedeflenmektedir. (Biiyiikoztiirk, 2002) Faktor analizinin
birden fazla temel amaci bulunmaktadir. Olusan degiskenleri yorumlayarak veri
setindeki deney birimlerin degerlendirmesini saglayabilmek istenen hedeflerdendir.
Korelasyonu olmayan veri setinin olusturulmast ve indirgenen degiskenlerin
tanimlanmak istenmesi de faktor analizinin amaglarindandir. Elde edilen degiskenleri

diger analizlerde kullanilmasi da diger amagclarindandir. (Stat, t.y)

Faktor analizi verileri korelasyonlu olarak bir kategoride toplayip
gruplandirarak indirgemektedir. Faktor analizi 6rnek olarak agiklanirsa veriye iliskin
10 deger oldugu varsayildiginda bu verilerin alt baglikta toplanarak indirgenmek
istenmesidir. Belirtilen 10 veriden hangilerinin birbiriyle benzer olup o kategori
altindan toplanmasi gerektigi faktor analizi ile saglanmaktadir. Faktor analizi
asamalardan olugsmaktadir. Faktor analizi varsayimlarin test edilmesi ile
baslamaktadir. Varsayimlarin test edilmesi siirecinden sonra korelasyon matrisi ortaya
cikarilmaktadir. Hedefe yonelik faktor analizinin metodu belirlenmektedir. Faktor
analizi i¢in gerekli metot belirlendikten sonra faktdr sayisi belirlenerek devam
edilmektedir. Sonraki asamada mevcut faktorler dondiiriillerek devam edilmektedir.
Son asamada ise elde edilen ¢ikt1 yorumlanmaktadir. Faktor analizi asamasinda dikkat
edilmesi gereken unsurlar bulunmaktadir. Veri setinde aykiri deger bulunmamasi
gereklidir. Veri setinin normal dagilmasi ve oOlgiilebilir olmas1 saglikli ¢iktilar icin

onemli varsayimlardandir. (Yilmaz, 2018)
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UCUNCU BOLUM

3. METODOLOJI
Bu boliimde kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilmektedir. Miisteri
segmentasyonu tizerinde durularak kullanilan yontemler ile ilgili literatiirdeki

orneklere yer verilmektedir
3.1 Miisteri Segmentasyonu

Herhangi bir teorik ders ya da uygulama gerektiren bir siireci sinif ortaminda
herkes igerisinde 6gretilmesi ile kisiye 0zel birebir siirecler ile anlatilmasi arasinda
bilinen ve goz ardi edilemeyen farklar mevcuttur. Sinif ortaminda yetkinlikleri,
konuya iligkin mevcut seviyeleri, anlama ve kavrama kapasiteleri, ilgi alanlarinin
degiskenligi gibi farklilik gosteren durumlarda bir¢ok insan bir arada
bulunabilmektedir. Ayrica 6gretmen ve Ogrenci iliskisinde konuya iligkin birebir
bildirim ve geri doniislerin daha zayif olduklarin1 gorebilmekte miimkiin
olabilmektedir. Birebir etkilesimin daha maliyetli oldugu bilinmektedir. Ancak siif
ortaminin yerine birebir gerceklesen egitimin daha basarili ve imkanlar dahilinde daha
cok tercih edilen bir durum oldugunu da gorebilmekteyiz. Ancak bu iki duruma iliskin
daha optimal bir yaklasim gerceklestirilen durumlar mevcut olmaktadir. Dil kurslarina
bakildiginda 6grencilerin 6ncelikle mevcut seviyeleri belirlenmekte 6grenciler mevcut
seviyelerine gore bir arada egitim gormekte seviyelerine uygun nitelikte dersler
verilmektedir. Ayn1 durum sinava hazirlik kurslarinda da goriilmektedir. Bu siireg
egitimin kalitesini arttirmakta yetkinlik ve seviye kaynakli 6grenim siire¢ zorluklarini
da daha kolaylagtirmaktadir. Tiim bu siirecleri isletme ve miisteri iligkileri bakimindan
benzetebilmek ayni kaliplar iizerinde degerlendirebilmek miimkiindiir. Bir igletme
misterisine sundugu hizmetten yiiksek oranda geri donlis ve kar saglamak
istemektedir. Bunun i¢in isletme miisterisini tanimak zorundadir. Her miisterinin sahip
oldugu kisiye 6zgii bilgileri mevcuttur. Kisisel bilgiler disinda ilgi alanlari, sahip
oldugu imkanlar, hizmete iliskin tercihleri ve aligkanliklar1 da mevcut olmaktadir. Bu
bilgiler bize miisteriyi tanitan bilgilerdir. Bu bilgiler sayesinde miisteriye bir yaklagim
sergilenmekte ve bu yaklasim neticesinde geri doniisler alabilmekteyiz. Sahip olunan
bilgilere karsilik nasil tavir ve stratejik yaklagimlar gosterilmesi de arastirilmasi

gereken ayr1 bir durum olmaktadir. Giliniimiizde teknolojinin ve lojistik faaliyetlerin
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gelismesi ile baz1 isletmeler yiiksek sayida miisteriye sahip olabilmektedir. Miisteri
isletme iligskisinde en Onemli durum bu iliskinin devamliligimi saglayacak
yaklasimlarda bulunmaktir. Bu agidan isletme gerekli kriterler dlgiisiinde miisterisini
tanimak ve onlara kars1 stratejik tavirlar gelistirmektedir. Ancak gliniimiizde isletmeler
tim misterilerine benzer yaklagimlar sergilemenin yeterli olmadigini bilirken her
miisterisi i¢in ayr1 ayr1 yaklagim sergilemenin miimkiin olmayacagini gérebilmektedir.
Ayni egitim siirecinde oldugu gibi miisterilere iliskin benzer bir yaklagimin olmasi
gerektigini fark etmektedirler. Istenen ya da belirlenen kriterlere iliskin benzer
eylemlere sahip olan miisterileri bir arada gérmek istemektedirler. Benzer davranis
sergileyen miisterilere ayr1 yaklasim sergilemenin daha basarili olacagini gorebilmek
miimkiin olmaktadir. Bu siirecler baglaminda miisteri segmentasyonu tanimi
olusturulmakta ve olusturulan bu tanima iliskin ¢6ziim teknikleri ile calismalar
yapilmaktadir. Miisteri segmentasyonun genel tanimi i¢in herhangi bir pazarin 6zellik
ve beklentileri dahilinde farkli gruplara boliinmesi olarak ifadesi kullanilabilmektedir.
(Euromsg Express,2022) Ozetle miisteri segmentasyonu miisterileri tanimamizi
saglarken mevcut bilgileri ile iligkilendirerek davranis ve aligkanliklarin1 gdrmemizi
saglamaktadir. Bu siiregte bize miisterilerimize nasil bir yaklagim icerisinde olmamiz
gerektigi ile 1lgili ¢ikarimlar sunmaktadir. Bu ¢ikarimlar sayesinde miisterilere sunulan
hizmet ya da iiriinler ile ilgili olarak daha ytliksek oranda geri doniis alirken, gelecege
yonelikte gerceklestirmemiz gereken faaliyet ve degisiklikler hakkinda fikir sahibi

olmamizi saglamaktadir.

Hedef degiskenliklerine gore sik kullanilan 5 segmentasyon c¢esidi
bulunmaktadir. Bunlar demografik segmentasyon, psikolojik segmentasyon, davranis
segmentasyonu, cografik segmentasyon ve deger segmentasyonudur. Demografik
segmentasyon hemen hemen her sektdrde kullanilan miisterileri tanimamizi saglayan
bir segmentasyon c¢esididir. Demografik segmentasyon bireysel veya kurumsal
olmasina gore farkli kriterler iizerinden degerlendirilmektedir. Bireysel demografik
segmentasyonda yas, cinsiyet ve meslek durumu gibi kriterler mevcutken kurumsal
demografik segmentasyonda sirket tipi ve ¢alisan sayisi gibi kriterler etkin olmaktadir.
Psikolojik segmentasyon da miisterilerin yasam tarzi, karakter tipi, oncelikler, degerler
gibi kriterlerine gore degerlendirmekte ve ¢ikarimlar saglamakta olan segmentasyon

cesididir. Misterilerin aligveris sikligina ve biitge araliklarina gore yaklasimda
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bulunmamizi saglamaktadir. Davranis segmentasyonu miisteri aligkanliklarin
gozlemleyerek  davraniglart  ozellikleri  agisinda  boliimlememizi  saglayan
segmentasyondur. Davranis segmentasyonun da kullanim davranisi, iletisim davranisi
ve marka giiveni kullanilan kriterlerdendir. Capraz satis faaliyetlerinin sunulabilmesi
icin 6nemli segmentasyon ¢esitlerindendir. Cografik segmentasyon uluslararasi alanda
faaliyet gosteren sirketler i¢in Onemli bir segmentasyon c¢esididir. Cografik
segmentasyon c¢esidin de sirketler miisteri yogunluklarmi ve dagilimlarini
gozlemleyebilmektedir. Iklim, sehir, bolge cografik segmentasyon kriterlerindendir.
Sube ya da depo gibi yatirimlarin lokasyonunun belirlenmesinde fayda saglamaktadir.
Bir iiriin ya da hizmetin farkli bolgelerdeki iklim nedeniyle farkl sekillerde sunulmasi
gerekli olabilmektedir. Bu farklilig1 anlayabilmemizde cografik segmentasyon biiyiik
oranda etki gostermektedir. Deger segmentasyonunu ise diger 4 segmentasyonun bir
arada bulunabildigi karisim bir segmentasyon olarak degerlendirebilmekteyiz.
Finansal agidan girdi ve ¢iktilarinda eklenmedigi segmentasyon cesididir. Belirli

asama ve slireglerden gecgerek segmente olusturmaktadir. (Sener, 2020)
3.2 Literatiir ve Yontem

Problemin tanimina iliskin bakildiginda perakende sektoriindeki bir firma
elindeki miisteri aligkanliklarina karsilik bir stratejik tavir sergilemek istemektedir.
Yiiksek oOlcekte miisteri sayisina sahip firma her miisteriye ayni yaklagiminin
sergilenmesini yeterli gormezken her miisterisi i¢in ayr1 ayri bir tutum sergilemenin
de miimkiin olamadigin1 bilmektedir. Aligveris sayisi, aligveris sayisina iliskin ziyaret
sikligt ve miisteri tutar1 gibi kriterler lizerinden benzer tutum ve aliskanliklar
igerisindeki miisterilerini bir arada tutmak istemektedirler. Bir arada benzer
aligkanliklara sahip miisterilerin nasil bir ortak aliskanlik sergilediklerini gérmek
tanimlamak ve bu tanimlamalar {lizerinden pazarlama stratejileri uygulamak ve bu
stratejilerden yiiksek oranda olumlu geri bildirimler almak istemektedirler. Mevcut
veri ve istenen hedefler dogrultusunda literatlir arastirmasi yapilmakta ve benzer
problemlerde ve istenen hedeflere iliskin olumlu sonuglar1 veren yontem ve araglar
incelenerek bir ¢aligma siireci belirlenmektedir. Miisteri iligkileri yonetimine iliskin

yapilan ¢alismalar incelendiginde bazi sonuglar elde edilmektedir.
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Mihrimah Ozmen ve arkadaslarinin yaptigi telekomiinikasyon alanindaki
miisteri bazli ¢alismasi incelenmistir. Calismanin hedeflerine bakildiginda mevcut
problemimize iliskin benzer hedefler bulunmaktadir. Miisterilerin birbirlerinden farkl
tercih ve aligkanliklarinin olduklarini gérmektedirler. Bu baglamda benzer tutum ve
aligkanlik sergileyen miisterilerinin bir arada tutarak tavir sergilemek istemektedirler.
Bu dogrultuda miisterilerini boliimlemek istemektedirler. Calisma olarak miisterileri
i¢in bir kiimeleme ¢alismasi gerceklestirmis miisterilerini bdliimlemislerdir. (Ozmen
ve vd., 2018) Ilhami Tuncer ve Kazim Karaboga 2021 yilinda perakende sektoriindeki
miisterilerine iligkin bir calisma gergeklestirmislerdir. Mevcut yogun miisteri
verilerinden miisterilerini kar oranlarina gore gruplamak yiiksekten diisiige dogru kar
saglayan miisterilerini bir arada tutmak gruplamak istemektedir. Ciinkii artan miisteri
sayist farkli tercih ve aligkanliklarin olusmasina neden olmakta firmalarda miisteri
tercih ve aligkanliklart benzer olan miisterilerini bir arada gérmek ve bu miisterileri
tanmimlayarak gruplara farkli stratejik yaklasimlar gelistirmek istemektedirler.
Calismada RFM tekniklerini kullanarak bir boliimleme gerceklestirilmis ardindan K-
Ortalamalar K-Means yontemi kullanilarak devam edilmistir. K-Means ydnteminin
gecmisi, kullanim alanlar1 asamalar1 gibi siirecler anlatilarak yontemin temel amaci
tizerinde durulmustur. (Tuncer ve Karaboga, 2021) Bankacilik alan1 miisteri iliskileri
yonetiminin en yogun oldugu alanlarindan basinda gelmektedir. Bankalar
misterilerini 1yl tamimlamak tanimladigi miisterilerini de dogru bir sekilde
yonlendirerek hedef sunmak istemektedirler. Bu baglamda 2016 yilinda yayinlanan
Asli Calis ve Kasim Baynal’a ait ¢alisma igerisinde satis stratejilerinin belirlenmesine
yonelik bir c¢alisma yapilmistir. Bankacilik alaninda yapilan veri madenciligi
calismalar1 anlatilarak uygulama gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen uygulama da
kiimeleme analizleri anlatilarak {izerinde durulmustur. Calisma igerisinde kiimeleme
analizlerimden K-Means yontemi {izerinde durularak anlatilmis ve calismada K-
Means teknigi kullanilmigtir. (Calis ve Baynal, 2016) Yine miisteri iliskilerine dayali
olan Gamze Odev ve Serhat Peker’in 2022 yilinda yaymlanan bir calismasi
bulunmaktadir. Farkli firmalarin miisterilerine ait sikayetleri bulunmaktadir.
Firmalarin sikayetler iizerinden degerlendirilmesi performanslarinin kiyaslanmasi
istenmektedir. Yine bu ¢alismada veri madenciligi kiimeleme tekniklerinden olan K-

Means yonteminden faydalanilmis ve bir sonug elde edilmistir. Firmalar aldig1 sikayet
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say1s1, sikayetlere doniis sayilar1 ve ¢oziim liretme kriterlerine gore degerlendirilmeye
almmistir. (Odev ve Peker, 2022) Muhammed Bektas’a ait bir internet sitesindeki
caligmada miisteri segmentasyon c¢alismasi yapilmistir. Miisteri segmentasyon
caligmasinda kiimeleme yontemlerinden faydalanilmistir. Kiimeleme yontemlerinden
6 farkli yontem ile ¢aligma yapilmis ¢alismalardan elde edilen degerler ile kiyaslama
yaptlmistir. Bu c¢alismada kullanilan K-Means, MiniBatch K-Means, Gaussian
Mixture Model, MeanShift, Hierarchical Clustering ve DBSCAN kiimeleme
yontemleri kullanilmistir. Davies Bouldin ve Silhouette Skorlarina gore en iyi sonucu
veren yontem K-Means yontemi olarak belirlenmistir. (Bektas, 2020) Farkli bir
internet sitesindeki Emre Sirma’ya ait yazida bir e-ticaret firmasinin miisterilerini
segmente etmesi iizerinde durulmustur. Firmanin miisterilerini segmente ederek
pazarlama stratejileri olusturmak istemektedir. Calisma da veri ve veriye iliskin
kriterler anlatilarak veri Onisleme asamasindan gegirilmis ve kiimeleme yontemi

olarak K-Means yontemi kullanilmistir. (Sirma, t.y)
3.3 K-Means

Denetimsiz algoritma tekniklerinden olan K-Means ilk defa Mac Queen
tarafindan  gelistirilmistir. Denetimsiz  6grenme modeli  kiime igerisindeki
siniflandirilmamis ya da etiketlenmemis verileri tanimlamak ic¢in kullanilan

yontemlerdir. (Innova, 2021)

Denetimsiz 6grenme yontemleri denetleme gerektirmeyen modellerdir.
Makine Ogrenmesi olan denetimsiz 0grenme yontemleri kendi basina
calisabilmektedir. Denetimsiz 6grenme yontemleri veri icerisinde bilinmeyen kaliplari
bulabilmektedir. Ayrica denetimsiz 6grenme modelleri kategorizasyon ig¢in fayda
saglayabilecek Ozellikleri gérmemizi de saglamaktadir. Denetimsiz 0grenme
algoritmalar1 verileri ger¢ek zamanl olarak igleyebilmektedir. Tiim girdi verilerinin
analiz edilerek etiketlenmesini saglamaktadir. Etiketlenmeyen verileri bilgisayarda
elde etmek elle miidahale gerektiren etiketli verilerden daha kolay olmaktadir.

(Ay,2019)

Denetimsiz 6grenme ¢iktilarinin dogrulugu her zaman kesin degildir. Bu
durum denetimsiz 6grenme c¢iktilarinin  dezavantaj olusturan durumlarindandir.

Kiimeleme yontemleri genelde iki baglik altinda toplanmaktadir. Bunlar hiyerarsik
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kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleridir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemleri kiime sayisinin bilinmedigi gorsel olarak karar verilen kiimeleme
yontemleridir. Hiyerarsik kiimelerde veriler birlestirici veya ayirict bir bigimde
olusturulmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde kiime sayis1 ile ilgili
bilgi veya kiime sayis1 lizerinde ¢aligsmalarin yapilabildigi kiimeleme yontemleridir.
En sik kullanilan hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi K-Means olmaktadir.

(Erdem, 2021)

K-Means yontemi belirli sayidaki veriden olusan bir veri kiimesini K sayisinca
kiimeye boliimlemek olarak tanimlanabilmektedir. K-Means ’in temel amaci islem
sonrasinda elde edilen kiimeler sonucunda kiime i¢indeki verilerin benzerliklerinin en
yiiksek seviyede kiimeler arasi benzerliklerin ise en az seviyede olmasidir. K-Means
yontemi en sik kullanilan kiimeleme algoritmalarindandir. Uygulama siiregleri
olduke¢a kolay olmakta biiyiik verileri ise hizli ve etkin bir sekilde isleyebilmektedir.
K-Means iteratif tekrarlayici bir siirece sahip olmaktadir. Bu durum nedeniyle her
asamada her verinin ait oldugu kiimeye olan uzakliklarini kiigiiltmektedir. Ozetle K-
Means algoritmasi karesel hatay1 en kiigiik yapacak olan K adet kiimeyi tespit etmeye

caligmaktadir. (Vikipedi, t.y)

K-Means asamalarina gelindiginde ise K-Means tekrarlayici asamalardan
olusmaktadir. Ik dnce kiime sayisini ifade eden K sayisi belirlenmektedir. K sayisi
rastgele belirlendigi gibi analitik ¢aligmalar sonucunda da elde edilebilmektedir. K
say1s1 yani kiime sayis1 belirlendikten sonra ayni say1 kadar veri icerisinden rastgele
grup merkezleri belirlenmektedir. Kalan tiim veriler nitel veya nicel olmalarina gore
uzaklik Ol¢iim yontemleri kullanilarak kiime merkezlerine olan uzakliklar

Olclilmektedir.

Her veri kendisine en yakin olan kiime merkezine atanmaktadir. Bu atamanin
sonunda tekrar kiime merkezleri belirlenerek uzaklik 6lgiimleri gerceklestirilir ve yeni
atamalar yapilir. Bu iteratif tekrarlayici stiregler kiime verileri ayn1 kalana kadar tekrar
edilmektedir. Sonugcta istenen K sayisinda kiime elde edilmektedir. (Aydin ve Bagkar,
2012) iteratif siireglerde sonlanmay1 belirlemek igin optimizasyon kriteri olusturmak

kullanilan yontemlerden birisidir. (Mesci, 2020)
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K-Means kiimeleme yontemi miisteri iligkilerinin yogun bulundugu bankacilik,
sigortacilik, pazarlama, perakende, e-ticaret gibi alanlarda kullanilmaktadir. K-Means
yontemi adli siire¢lerde de kullanilmaktadir. Sug yerleri ile islenen suclar arasindaki
iliski K-Means yontemi ile incelenebilmekte ve fikir edinebilmesi saglanabilmektedir.
Adli vaka kaydi bulunan kisiler igerisinde kiimeleme yapilarak su¢ ve kisiler
arasindaki iliski goriilebilmektedir. Dolandiricilik tespiti K-Means yontemleri ile
incelenerek anlagilabilmektedir. Sigorta ile ilgili dolandiriciliklar 2.el iirlin satimina
iliskin analizlerin tespiti verilen ifadelerdeki gergeklik uyumlar1 K-Means yontemi ile
arastirilabilmektedir. K-Means performans degerlendirmelerinde oyuncu analizlerinde
kullanilabilmektedir. Istatistiklerin goriilmesi ve analiz edilmesinde K-Means ’den
faydalanilir. Telekom sirketleri tarafindan miisteri ile saglanan iletisim bilgileri
saklanmaktadir. Demografik bilgiler ile iliskilendirilen iletisim bilgileri miisteri
ihtiyaclart hakkinda bilgi verebilmektedir. Denetimsiz 6grenme yontemlerinde
verilerin ger¢cek zamanli islenmesi de bu siirecler agisindan biiyiik avantaj
saglamaktadir. K-Means yonteminin en etkin oldugu alanlardan bir digeri ise miisteri

segmentasyonu alanidir. (Ay, 2019)

Firmalar miisterilerinin davranis ve aliskanliklarina iliskin tanimlamalar1
yaparak onlara bir stratejik tavir sergilemek istemektedirler. Ancak yiiksek sayida
miisteri portfOyiine sahip alanlarda ve firmalarda bu geleneksel yontemlerle miimkiin
olamamaktadir. Bu tarz isletmelerin genellikle istedikleri benzer davranis ve
aligkanliklara sahip miisterileri bir arada gorebilmektir. Farkli davranis ve
aligkanliklara sahip miisterileri de birbirinden bagimsiz incelemek istemektedirler. Bu
acindan K-Means yontemin genel tanimina bakildiginda N adet verinin K sayida
kiimelere ayrilmasi oldugu goriilmektedir. K-Means deki temel amacinda her kiime
icerisindeki veri benzerliklerin en yiiksek seviyedeyken kiime dis1 veriler ile de en az
seviyede benzerlik olmasi tanimi bulunmaktadir. Miisteri segmentasyonu temel
prensibi ve K-Means yOntemi amaclar1 incelendiginde yiiksek oranda tanimlama
uyumlamasini gérmek miimkiin olmaktadir. K-Means da verilerin kiime merkezlerine
olan uzakliklarim1 &lgmede yogunlukla Manhattan ve Oklid uzaklik &lgiimleri

kullanilmaktadir. Oklid uzaklik 8l¢iimii gosterilmektedir. (Dicle ve Oztiirk, 2012)
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dij = [ZZ=1(xik - xjk)]% 2

K-Means sonucunun basaris1 da genellikle karesel hata degeri formiili ile
degerlendirilir. ingilizce “Sum Of Squared Error” anlamimna gelmektedir. En diisiik
karesel hata degeri en yliksek basar1 degerini vermektedir. En diisiik karesel hata
degeri bir kiime igerisindeki tiim verilerin kiime merkezine olan uzakligin karelerin
toplami ile bulunmaktadir. Karesel hata degeri ile ilgili formiil gosterilmektedir. (Isik

ve Camurcu)
SSE = Y11 Yxec; d ist?*(my, x) 3)

K-Means ’i diger kiimeleme yontemlerinden ayiran en biiyiik 6zelligi bir¢ok
veri madenciligine ait ara¢ ve yazilim iizerinde kullanilabilmekte olmasidir. Bu arag
ve yazilimlarin bir kismi da a¢ik kaynak kodlu ve ticretsiz olmaktadir. Ayrica ¢ogu
kiimeleme yontemine gore daha biiyiik verilerde calistirilabilir ve ¢ok daha hizlh
sonuclar verebilmektedir. Bu durumda teknolojinin geligsmesi ile artan veri yigini
caginda da biiyiik avantaj saglamaktadir. K-Means ‘in temel prensibi olan kiime i¢i
verilerin yliksek seviyede benzerlikleri bulunurken kiime dis1 benzerliklerinde en az
seviyede olmasidir tanimi birgok isletmenin aradigi probleme iliskin aranan temel

cevapla ortlismektedir.
3.4 Siliiet Katsayisi

K-Means yontemindeki K ifadesi istenen kiime sayisin1 belirtmektedir. K-
Means yonteminin ilk asamasi da K sayisim1 belirlemektedir. K ifadesi kimi zaman
rastgele belirlenirken kimi zaman da saglanmak istenen faydayla iliskili
olabilmektedir. K sayisim1 belirlemek kolay gibi goriilse de bazi durumlar i¢in K
sayisini yani kiime sayisini belirleyebilmek K-Means yontemi i¢in biiyiik problemler
olusturan asamalardan olusabilmektedir. Baz1 durumlarda K sayisin1 belirleyebilmek
icin yapilan c¢alismalar K-Means yonteminin diger siiregleri kadar zaman alic1 ve
maliyetli olabilmektedir. Literatiirde K-Means yontemine iliskin K sayisinin
belirlenmesi i¢in yapilan ¢alismalar ve yontemler bulunmaktadir. K sayis1 yani kiime
sayisina iligskin en sik kullanilan yontemler Elbow metodu ve Silhouette katsayisidir.

Diger kullanilan yontemlere ise bagparmak kurali, bilgi dlciitii yaklagimi ve gapraz

42



dogrulama 6rnek olmaktadir. (Kodinariya ve Makwana, 2013:91, akt: Kili¢ vd., 2020)
Ayrica GAP Istatistigi yontemi de K sayisin1 belirlemede kullanilan yéntemlerden biri
olmaktadir. (Gtrler, 2022) Elbow metodu her K degeri i¢in noktalarin kiime
merkezlerine olan uzaklarmin karesi toplamini hesaplamaktadir. Bu degere Within
Clusters Sum of Square (WCSS) yani kiimeler i¢i kareler toplam1 denilmektedir. Her
K degeri i¢in hesaplanan bu degerler bir grafik haline getirilerek izlenir. Degerleri
diiserken keskin bir kirilim gergeklestigi deger en iyi K degeri olarak kabul
edilmektedir. Bu problemin ¢oziimiine iliskin sezgisel bir yaklasim seklidir. (Sirin,
2017) Eger elimizde mevcut veriler i¢in temel dogruluk etiketleri var ise dissal
yontemlerden faydalanabiliriz. Eger bu dogruluk etiketleri elimizde mevcut degil ise
i¢csel yontemlerden faydalanmamiz optimallik acisindan daha dogru olabilmektedir.
Siltiet katsayis1 yontemi K degerini belirlemede kullanilan igsel ydntemlerden
olmaktadir. Siliiet katsayisi ilk defa 1987 yilinda Rousseeuw tarafindan ortaya
konularak gelistirilmistir. (Cengiz ve Oztiirk, 2012) Siliiet katsayis1 i¢in dncelikle bir
veri noktasi ile ait oldugu kiimedeki diger veri noktalar1 arasindaki uzakliginin
ortalamas1 alinmaktadur. Ikinci olarak o veriye ait en yakin kiimedeki tiim verilere olan
uzakliklarinin ortalamasi alinmaktadir. Verinin kendi icerisindeki diger verilere olan
ortalama uzakligini ve en yakin kiime igerisindeki verilere olan ortalama uzakligini
bularak ¢oziim saglanmaktadir. Bu baglamda siliiet katsayis1 formiili su sekilde
olmaktadir. (Aydin ve Baskir, 2013)

b(x;)—a(x;)
max(a(x;),b(x;))

sil(x;) = “)

Siltiet katsay1s1 yonteminde her K degeri i¢in kiimelerin farkliligina bakilmakta
Her bir verinin yer aldigi kiimeye olan uygunlugu hesaplanmaktadir. Kullanilan
formiil neticesinde ise -1 ve 1 araliginda sonuclar elde edilebilmektedir. -1 degerine
yakin olan degerler K degeri i¢in uygunsuzlugu ifade etmektedir. 0 degeri istenen K
degerine iligkin tam ortada bir ifade sunmaktadir. 1’e yakin degerler 6zellikle 0.5 iistii
degerler bize K degeri i¢in daha optimal bir tercih oldugunu sunmaktadir. Belirtilen
K degerleri igerisinde 1’¢ en yakin deger K degeri icin en uygun deger kabul

edilebilmektedir. (Giiven, 2019)

Siltiet katsayisinin diger en onemli 6zelligi kiime igerisindeki yakinliin yani

basarisinin degersel olarak gorebilmemizi saglamaktadir. Siliiet katsayis1 K degerine
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iligkin bir deger bulmamiz1 saglarken mevcut kiimenin basarisini ayni zamanda
validasyonunu da gostermektedir. Bu durum Siliiet katsayisinin K degerini bulmaya

iliskin diger yontemlerden ayiran en 6nemli 6zelligidir.
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DORDUNCU BOLUM
4. UYGULAMA

Bu boliimde veri madenciligi yontem ve araglari 1si8inda bir uygulama
gergeklestirildi. Uygulamaya iliskin veri bir perakende sektoriine ait bir yillik miisteri
datasin1 icermektedir. Uygulama da Siliiet Katsayist ve K-Means yontemleri
kullanilarak bir yillik data igerisindeki miisteri datalart kiimelere ayrilarak
degerlendirildi ve miisteriler segmente edilerek stratejiler olusturuldu. Uygulama
asamalarinda veri madenciligi araglarindan olan Rapid Miner ve Knime kullanildi.

Verinin tablolar halinde incelenebilmesi i¢in excelden faydalanildu.
4.1 Uygulamanin Amaci

Gelisen teknoloji, biiyiiyen lojistik faaliyetleri ile e-ticareti aktif olarak
kullanmaya baslayan perakende sektorleri son donemlerde hizli bir biiyiime
gerceklestirmistir. Biiyliime neticesinde miisteri portfoyleri artmistir. Her alanda
oldugu gibi perakende alaninda da miisterilere yonelik temel amag¢ daha fazla miisteri
kazanmak, mevcut miisterileri daha aktif hale getirmek ve eldeki miisterileri de
kaybetmemektir. Her miisterinin kendine 6zgii bilgileri bulunmaktadir. Kendine 6zgii
bilgileri bulunan her miisterinin de aligverisine iliskin davranig ve aliskanliklar
bulunmaktadir. Bilgiler ve davraniglar dogrultusunda miisterilere bir yaklasim
gergeklestirilmesi gereklidir. Ancak miisteri sayisi ve miisteriye iliskin verilerin yogun
bir sekilde artmasi ile gergeklestirilmesi gereken tutum ve stratejilerin bireysel olarak
degerlendirilmesi neredeyse imkansiz hale gelmistir. Elimizde 1.000.000’u askin
miisteri oldugu varsayildiginda tiim miisterilere ayni tutum ve stratejik yaklasim i¢inde
bulunmak fayda saglamayacagi gibi 1.000.000 miisteri icin ayr1 ayri1 yaklasim
sergileyebilmekte miimkiin olamamaktadir. Bu agidan siiregler degerlendirildiginde
yapilmasi gereken analitik ¢aligmalar olusturulmaktadir. Her miisteriye ayr1 yaklagim
sergilemek miimkiin degildi ancak benzer bilgi, davranigs ve aligkanliklara sahip
miisterileri bir araya getirip biitiin igerisinde degerlendirmek hem miimkiin hem de
daha avantajli bir siire¢ haline gelmemektedir. Bu durumu bir kiitiiphane de kitaplarin
kategorik olarak yerlestirilmesi bir arada bulunmasi gibi diisiiniilebilmektedir. Bu
amaclar dogrultusunda veri madenciligi kiimeleme tekniklerinden Siliiet Katsayis1 ve

K-Means kullanilarak bir caligma gerceklestirilmistir.
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4.2 Veri Icerigi ve Veri Onisleme Adim:

Uygulamaya iligkin veri bir perakende sektoriindeki bir yillik miisteri
aligkanliklarindan olusmaktadir. Uygulama verisi 1048575 miisteri bilgisi ve
aligkanliklarin1 icermektedir. Miisteri bilgileri veri igerisinde bulunmamakta olup
sadece id seklinde goziikmektedir. Miisterilere iliskin bilgileri igeren veriler ise
misterilerin aligveris sayisini belirten frekans toplami, miisterilerin en son ka¢ giin
once aligveris yaptig1 giin sayisini belirten son aligveris tarihi, miisterilerin toplam
harcama miktarini belirten miisteri alisveris tutar1 ve miisteri aligveris tutari ile frekans

toplaminin boliinmesi ile elde edilen frekans basina tutardir.

Tablo 4.2 Veriye iliskin Ornek Tablo

CRMID FREAKANS SON AV FREKANS MUSTER
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR
899EBD73- 1 190 3 3
FOF6-E811-
BFC331D2- 1 108 3 3
0572-E711-
BDO5CDAA- 1 235 3 3
13EB-EBI11-
FO6BEDF7- 1 201 4 4
34D0-E711-
B6609877- 1 48 6 6
B906-E911-
2E20C550- 1 16 20 20
0D97-EC11-
EB2CBAES- 2 353 38 76
768D-EB11-
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CRMID FREAKANS | SONAV | FREKANS | MUSTER
TOPLAM TARIH BASINA | AV TUTAR
TUTAR

66F935D0- 1 89 40 40
8B5D-EC11-

FE7EED2B- 1 326 50 50
8CDB-E811-

F2053787- 1 70 54 54
3D6B-EC11-

E9EB6477- 2 285 56 112
OEAB-E911-

A15A382C- 1 291 60 60
SE3A-E811-

B4FC9297- 1 206 60 60
DBC6-E711-

TFACGF65- 1 173 60 60
DI1C2-E611-

C5F27C6A- 1 265 60 60
5CD3-EB11-

Veri Onigleme adimina gelindiginde ise her kiimeleme analizinde oldugu

gibi bu calismadaki verilerde de elenmesi gereken veriler bulunabilmektedir. Ilk

bakista yinelen verilerin oldugu goriilmektedir. Veri igerisinde 21536 miisteri verisinin

yinelendigi ayni1 miisterilere ait ayni verilerin bulundugu fark edilerek bu veriler

silinmistir. Sonraki asamada her kritere iligkin minimum ve maksimum degerlerin

6l¢iim igerisinde yer almasi ve degerlendirilmesinin istenmesi nedeniyle hicbir veri

aykir1 kabul edilememektedir. Kalan 1027039 miisteri verisi ile ¢alismaya devam

edilmektedir. Calismanin devam eden asamasinda Siliiet Katsayis1 ile K sayisi

belirlenerek K-Means kiimeleme teknigi ile 1027039 veri kiimelere ayrilmaktadir.

47




Tablo 4.3 Yinelenen Verilere iliskin Ornek Tablo

CRMID FREAKANS SON AV FREKANS MUSTER
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR

8D3CE7FF- 1 23 37063 37063

9391-EC11-

8D3CE7FF- 1 23 37063 37063

9391-EC11-

8D3CE7FF- 1 23 37063 37063

9391-ECl11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

5254D03D- 106 2 894 94854

5643-EB11-

4.3 En lyi K Degerinin Belirlenmesi:

K-Means kiimeleme tekniginin asamalar1 su sekilde olusmaktadir. Oncelikle
kiime sayisini belirten bir K degeri belirtilmektedir. K sayis1 kadar da rastgele kiime
merkezleri atanmaktadir. Geriye kalan her noktanin bu rastgele belirlenen merkezlere
olan uzaklig1 hesaplanmaktadir. Her nokta minimum uzakliga sahip oldugu kiime

merkezine atanmaktadir. Bu asamadan sonra kiime merkezleri tekrar belirlenerek
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uzakliklar tekrardan hesaplanir ve sonu¢ ayni kalana kadar bu adimlar tekrar

etmektedir. Bu asamalarda ise K sayisini belirlemek bir problem olusturmaktadir.

K probleminin belirlenmesine iliskin literatiirde yontemler bulunmaktadir.
Bilgi ol¢iitii, Elbow Metodu, Basparmak Kurali Siliiet Katsayis1 bu yontemlere
ornektir. (Kodinariya ve Makwana, 2013:91, akt: Kili¢ vd., 2020) Bu uygulamada ise
veri madenciligi araclarindan Rapid Miner kullanilarak X-Means aracindan
faydalanilmistir. Rapid Miner aract X-Means aracinda belirtilen araliklarda sirasiyla
her K sayisi i¢in analiz yaparak her analize iliskin siliiet katsayisin1 hesaplamaktadir.

Siltiet Katsayisi -1 ile 1 arasinda degerlerden olusmaktadir. (Giliven, 2019)

Siltiet katsayis1 i¢in Oncelikle bir veri noktast ile ait oldugu kiimedeki diger veri
noktalar1 arasindaki uzakliginin ortalamasi alinmaktadir. Ikinci olarak o veriye ait en
yakin kiimedeki tiim verilere olan uzakliklarinin ortalamasi alinmaktadir. Verinin
kendi igerisindeki diger verilere olan ortalama uzakligini ve en yakin kiime
igerisindeki verilere olan ortalama uzakliginm1 bularak ¢6ziim saglanmaktadir. (Aydin
ve Bagkir, 2013)

b(xi)—a(x;)
max(a(xy),b(x;))

sil(x;) = ®)

Rapid Miner ’da X-Means araci belirtilen aralikta her K degeri i¢in siliiet
katsayis1 hesaplamaktadir. Bu etken hem K degerini hem de K degerine iliskin
olusturulan kiimelerin validasyonunu dogrulamasini saglamaktadir. Ortaya cikan

sonuca iliskin  kiimeleme modelinin de dogrulanmasi saglanmaktadir.

x-Means - Scatter Plot

Cluster 0112839 Cluster 1 q1sss3) Cluster 2 21441) Cluster 3 57,

Focus on Cluster:

Cluster 0 v

Jitter Amount:

FREAKANS_TOPLAM

180 20C 220
SON_AV_TARIH

Sekil 4.1 Rapid Miner Ciktisi
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Rapid Miner aracinda X-Means ¢alistirilarak K degeri i¢in 2-12 araliginda test
edilmesi istenmistir. Rapid Miner verinin orta biiyiikliikte olmasi nedeniyle uzun bir
siire sonucunda sonug ¢iktis1 vermistir. Calisma sonucunda ¢ikti olarak en 1yi K degeri

4 olarak gosterilmektedir.
4.4 Kiimeleme Analizi:

K-Means asamalarindan olan K sayisinin belirlenmesi asamasinda K
degerinin 4 bulunmasindan sonra KNIME arac1 kullanilarak K-Means yontemi ile
kiimeleme gerceklestirilmistir. Mevcut 1027039 veri K degeri 4 belirlenerek

merkezleri rastgele atanmasi istenmis ve iterasyon sayisi 100 olarak belirlenmistir.

Dialog - 3:2 - k-Means — a 3
File

Flow Variables Memory Policy

Clusters

Number of clusters: 4= ._l
Centroid initialization:
(O Firstk rows
(® Random initialization Use static random seed |0 New
Number of Iterations
Max. number of iterations: 1005

Column Selection

r Exclude r Indude
Y Fter Y Fter
> L\ FREAKANS_TOPLAM

| | SON_AV_TARIH
| | FREKANS_BASINA_TUTAR
» 1| MUSTERT_AV_TUTAR

«

[] Always indude all columns

Hilite Mapping

[] Enable Hilite Mapping

oK Apply Cancel ©)

Sekil 4.2 Knime Girdi Goriintiisii

Knime’da problemin tasarimi birbirine baglanan nodelar sayesinde
olusturulmaktadir. Veri CSV Reader ile okunmaktadir. K-Means node ile istenen
degerler girilerek kiimeleme olusturulmustur. Cikt1 degerlerinin incelenebilmesi i¢in

Color Manager, Scatter Pilot (local) ve Excel Writer kullanilmistir.
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Excel Wrriter
Node 3

Color Manager

CSV Reader k-Means n
5 =

>
HE, » , > 2F >
- - - =
B > Node 4
Node 1 Node 2 Scatter Plot
local)
Node 5

Sekil 4.3 Knime Calisma Tasarim Goriiniitiisii

Kiimeleme analizinden sonra bir ¢ikt1 elde edilmistir. Iterasyon sayis1 150
yapilarak ayni girdi tekrar edilmistir. Ciktiya iliskin sonuglar karsilastirildiginda
sonuglarin degismedigi gdzlemlenmis ve iterasyon sayisi i¢in 100 tekrarin yeterli bir

say1 oldugu dogrulanmistir. Calisma sonucunda 4 kiime elde edilmistir.

Cluster 0 4899 veriden olusan bir kiimedir. Yiiksek aligveris tutarina sahip
miisteriler bu kiimede yer almaktadir. Ayn1 zamanda yliksek aligveris sayisina ve tek

seferde yliksek harcamaya sahip miisterilerin oldugu kiimelemedir.

Tablo 4.4 Cluster 0 Verilerinden Ornek Kisim

CRMID FREAKANS SON AV FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR

57187952- 12 39 351 4215
2A2C-EC11-
6D903C8D- 14 16 298 4175
EA66-EA11-
8424EAOE- 22 46 178 3917
2A8B-E811-
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CRMID FREAKANS | SONAV | FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA | AV TUTAR
TUTAR

077B550F- 38 49 172 6558
1A52-E811-

61A0C9E5- 12 71 341 4103
8ECI1-E611-

S4E24AEB- 16 5 381 6102
B51C-EAL1-

AA321525- 16 78 254 4068
64DB-E711-

D9E40DAF- 12 22 330 3971
74DE-E711-

15AE99C4- 15 116 260 3907
EDAE-E911-

4F69C2C7- 21 37 277 5832
B50E-EA11-

AFEB6CAS- 28 94 162 4536
64FB-E711-

18662AAD- 16 16 305 4892
DAOF-E811-

0F291012- 12 162 347 4166
F8O1-E811-

DA9BBD6D- 20 2 260 5217
6ESF-E811-

AD20341E- 16 65 247 3961
062A-E811-
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Cluster 1 66268 veriden olusmaktadir. Cluster 0 degerlerinden daha diisiik

frekans ve aligveris tutarlarina sahip olan kiimedir. Toplam miisteri sayisinin yaklasik

%6,5 gibi bir degerini olusturmaktadir. Kiime icerisinde Cluster 0 miisterilerinden

daha yiiksek aligveris tutarina sahip miisterilerde bulunmaktadir.

Tablo 4.5 Cluster 1 Verilerinden Ornek Kisim

CRMID FREAKANS SON AV FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR
6454E949- 1 308 1798 1798
D550-EA11-
30F75471- 2 33 925 1850
E784-EC11-
3536184C- 9 86 183 1653
B5C2-E611-
B8D4F892- 12 36 144 1736
6442-E911-
CA897FES- 13 117 126 1643
DDA3-E911-
9610288A- 2 94 1007 2014
C556-EC11-
1D12D502- 3 114 712 2138
3D20-EC11-
B5AFFO5C- 6 8 264 1585
048C-E811-
804013D1- 9 292 234 2107
453D-E711-
99E41DAO- 11 119 205 2264
DCA9-E811-
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CRMID FREAKANS | SONAV | FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA | AV TUTAR
TUTAR

874FDEAO- 8 81 256 2054
EC53-EB11-
76AE4969- 8 15 197 1576
946D-E91 1-
ECFEID9]- 7 56 219 1539
8554-E911-

Cluster 2 291098 veriden olusan kiimedir. Cluster 3 veri sayisindan sonra

en ¢ok miisteri sayisina sahip kiimedir. Ilk 2 kiimeye gore diisiik frekans ve alisveris

tutarina sahip olsa da miisteri sayis1 nedeniyle dnemli yer kaplamaktadir.

Tablo 4.6 Cluster 2 Verilerinden Ornek Kisim

CRMID FREAKANS SON AV FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR
A44EB802- 3 196 208 624
62BB-E811-
24D78658- 2 89 480 960
F55C-EC11-
TAFA49A1- 4 179 160 641
45D4-EB11-
TT92FC32- 1 65 641 641
8F70-EC11-
SD01A967- 3 283 208 625
75A8-E911-
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CRMID FREAKANS | SONAV | FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA | AV TUTAR
TUTAR

9CBOE3A2- 2 27 321 642
C119-EA11-
89299FDF- 4 71 192 770
FA9A-E711-
432722AC- 4 245 208 834
ABDG6-E711-
D459DCBY- 2 169 305 610
3135-EAl1-
021DA733- 4 75 192 771
C3D5-EB11-
15472DDE- 4 143 184 739
72BA-E711-
8036D36F- 5 326 161 805
FAD6-E911-

Cluster 3 Verinin biiytlik kismin1 664774 tanesini olugturmaktadir. Frekans
degeri ve miisteri aligveris degerleri oldukca diisiiktiir. Diger kiimelere gore alt
degerler almaktadir. Ancak veri sayisinin yani miisteri sayisimin biiylik kismim

kaplayan kiimedir.
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Tablo 4.7 Cluster 3 Verilerinden Ornek Kisim

CRMID

FREAKANS
TOPLAM

SON AV
TARIH

FREKANS
BASINA
TUTAR

MUSTERI
AV TUTAR

899EBD73-
FOF6-E811-
80DD-

190

BFC331D2-
0572-E711-
80D2-

108

BDO5CDAA-
13EB-EB11-
810C-

235

FO6BEDF7-
34D0-E711-
80D5-

201

B6609877-
B906-E911-
80DF-

48

2E20C550-
0D97-EC11-
811B-

16

20

20

EB2CBAES-
768D-EB11-
8101-

353

38

76

66F935D0-
8B5D-EC11-
810C-

89

40

40

FE7EED2B-
8CDB-E811-
80DD-

326

50

50

F20537877-
3D6B-EC11-
810F-

70

54

54

EOEB6477-
OEAB-E911-
80E7-

285

56

112

A15A382C-
SE3A-E811-
80D7-

291

60

60
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CRMID FREAKANS SON AV FREKANS | MUSTERI
TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR

B4FC9297- 1 206 60 60
DBC6-E711-

80D5-

TFAC6F65- 1 173 60 60
DIC2-E611-

80CB-

Her kiimeye iligkin kriterlerin ortalamalar1 ve toplam degerleri bulunmus

ve bir tablo haline getirilmistir. Tablodaki veriler miisterilerin segmente edilip bir

degerlendirme yapilabilmesi i¢in ¢ikarim saglayan 6nemli bir tablodur.

Tablo 4.8 Kiime Kriterlerine Ait Ortalama ve Toplamlar

KUME | FREAKANS | SON AV | FREKANS MUSTERI
SAYISI TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
ORT ORT TUTAR ORT
ORT
C| 4899 15,71484 86,166565 | 629,45234 5632,1343
0
C| 66268 6,920656 112,2656 | 462,72625 2137,1584
1
C| 291098 | 3,324368 143,60653 | 391,10696 903,82214
2
C| 664774 | 1,712493 173,48715 | 182,64666 276,70513
3
1027039
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KUME | FREAKANS | SONAV | FREKANS MUSTERI
SAYISI TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TOP TOP TUTAR TOP
TOP
C| 4899 76987 422130 3083687 27591826
0
C| 66268 458618 7439617 | 30663943 141625214
1
C| 291098 | 967717 41803573 | 113850455 263100818
2
C| 664774 | 1138421 11532974 | 121418749 183946378
3 5
1027039 | 2641743 16499506 | 269016834 616264236
5

Kiimeleme sonuclarina iligkin ¢ikti saglayabilme konusundaki diger

onemli bilgide kiimelere ait verilerdeki kriterlerin iist ve alt degerleridir. Bu tablo

hangi verilerin hangi diger kiimelere daha yakin oldugunun goriilebilmesi ve kriter

degeri baz alinarak miisterilerin degerlendirebilmesi agisindan 6nemli olmaktadir.
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Tablo 4.9 Kiimelerin Kriterlere Ait Alt ve Ust Degerleri

FREAKANS SON AV FREKANS | MUSTERI

TOPLAM TARIH BASINA AV TUTAR
TUTAR

C 0 Ust Deger | 316 365 37063 94967

C 0 Alt Deger | 1 2 56 3752

C 1 Ust Deger | 60 365 3726 3898

C 1 Alt Deger | 1 2 40 1459

C 2 Ust Deger | 48 365 1462 1539

C 2 Alt Deger | 1 2 22 510

C 3 Ust Deger | 28 365 521 672

C 3 Alt Deger | 1 2 0 0

4.5 Ciktilarin Degerlendirilmesi

Kiimeleme analizi sonrasinda ¢iktilar degerlendirilerek bir sonug elde

edilmistir. Kriterlere iliskin son aligveris tarihi i¢in minimum degerler fayda saglarken

diger kriterler i¢in maksimum degerler daha faydali olarak kabul edilmektedir.

Cluster 0 incelendiginde en yiiksek aligveris ortalamasina sahip olan kiime

olarak goriilmektedir. Cluster O da frekans toplam ortalamasina bakildiginda 15,71

oldugu goriilmektedir. Bir yildaki gilin sayisina bakilarak oranlandiginda miisteriler

ortalama olarak 23 giinde bir aligveris yapmakta ve her aligveris sikliginda ise yiiksek

miktarlarda harcama yapmaktadir. Son aligveris tarihi de diger kiimelere gore daha

diistik bir ortalamayla deger kazanmaktadir. Cluster 0 i¢in iist degerler diger kiimelere

gore oldukcga yiiksektir. Hatta Cluster 0 da bulunan miisteri alisveris tutarindaki alt

deger ona en yakin kiimedeki iist degere neredeyse cok yakindir. Bu agidan

degerlendirildiginde Cluster 0 yiiksek segment olarak kabul edilebilmektedir.
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Cluster 1 incelenirse Cluster 0 kiime verilerinin ¢alismaya dahil edilmedigi
varsayildiginda Cluster 1 i¢in diger kiimelemelere kiyasla Cluster 0 i¢in sdylenen her
durumu sdylemek miimkiindiir. Cluster 1 toplam verinin yani miisteri sayisin yaklagik
%6,5’ini olusturmaktadir. Ancak diger 2 kiimenin miisteri aligveris toplam degerine
gore bu agidan degerlendirildiginde ¢ok iyi bir degere sahiptir. Cluster 2 de toplam
miisteri aligveris degeri 291098 miisteri ile 263100818 olurken Cluster 3 de toplam
miisteri aligverisi de 664774 miisteri ile 183946378 olmaktadir. Cluster 1 de bulunan
66298 miisterinin ise toplam harcamasi1 141625214 olmaktadir. Cluster 0’1 en yliksek

segment kabul ettigimizde Cluster 1 iginde orta segment dememiz miimkiindiir.

Cluster 2 icin geriye kalan Cluster 3 kiimesi ile kiyaslandiginda Cluster
3’lin yarisindan daha az miisteriye sahip olmasina ragmen 4 kriter de ortalama ve
beklenen degerler gozetildiginde daha iyi durumda oldugu gériilmektedir. Ozellikle
miisteri aligveris tutari kriterine bakildiginda bu durum daha belirgin olmaktadir. Tiim

degerlendirmeler agisindan Cluster 2 i¢in alt segment dememiz miimkiindiir.

Cluster 3 segment alt1 kalmistir ancak bunu séylemek dogru olmayabilir.
Ciinkii Cluster 3 toplam veri yani miisteri sayisinin yaklasik %65’ini olusturmaktadir.
Kriterler agisindan diger kiimelerden bagimsiz incelendiginde goz ardi edilemeyecek
kriter degerlerine sahip olmaktadir. Toplam degerleri agisindan bakildiginda da biitiin
icerisinde onemli bir pay edinmektedir. Ust ve alt degerler a¢isindan bakildiginda
bir¢ok miisterinin de Cluster 2 ‘deki bazi miisteri degerlerden daha yiiksek degerlerde
misterileri oldugu da goriilebilmektedir. Bu agilardan degerlendirildiginde kriterlere
iliskin degerler goz oniine alinarak ¢ogu miisteri segment i¢ine alinabilmektedir. Diger
bir durum ise miisterilerin yaklasik %65’in1 kaplayan Cluster 3’iin sadece kendisini
biitiin bir veri kabul edilerek Cluster 3 icin anlatilan siireglerle ayn1 bir alt calisma

yapilmasi daha faydali olabilecegini de sdylemek miimkiin olabilir.
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Tablo 4.10 Cluster Segmentasyon Degerlendirmesi

Cluster 0 Ust

Cluster 1 Orta

Cluster 2 Alt

Cluster 3 Segment alt1 ve diger

Ancak buraya kadar yapilan degerlendirmeler yeterli olmamaktadir. Ornegin
Cluster 0 da miisteri aligveris tutarinin alt degerinden daha yiiksek degerler Cluster 1
de bulunabilmektedir. Bu durumun diger kriter icin de gecerli oldugu
goriilebilmektedir. Ayrica her kiimenin birbiriyle kiyaslanmasi durumunda da bu
goriilebilmektedir. Bu siirece asamali olarak ilerleyerek incelemek miimkiindiir.
Baslangicta Cluster 0’a ait olan alt degerleri inceleyelim. Frekans toplami ve son
aligveris tarihi Cluster 0 da oldugu gibi tiim kiimelerde ayni degere sahiptir. Cluster 0
da frekans basina alt tutar 56 miisteri aligveris tutar1 ise 3752°dir. Cluster 1 de bu
degerleri asan 601 veri bulunmaktadir. Cluster 0’a ait 4899 miisteri bulunmaktayda.
Cluster 0 da belirtilen alt degerleri gegen 601 veri oran anlaminda az sayilamayacaktir.
Bu agidan 56 frekans basina tutar1 ve miisteri aligveris tutar1 olan 3752’1 asan verileri
de iist segment kabul edebiliriz. Ikinci asamada Cluster 1” e ait alt degerler frekans
basina tutar icin 40 miisteri aligveris tutar1 i¢cin 1459 olarak goriilmektedir. Cluster 1
de ise 66268 veri bulunmaktaydi. Cluster 2 de belirtilen alt sinirlar1 asan yaklagik
Cluster 1’in 6938 miisterisi bulunmaktadir. Yine ayni agidan frekans bagina 40 ve
miisteri aligveris tutar1 1459’u asan miisterileri bir segment yukarida da
degerlendirebilmekteyiz. Son asamaya gelindiginde ise Cluster 2’deki alt degerler
frekans basina tutar i¢in 22 miisteri aligveris tutari i¢cin 510 olmaktadir. Cluster 3 de bu
degerleri asan 55566 miisteri bulunmaktadir. Ozellikle segment alt1 kabul etmek
istemedigimiz bu grupta 55566 veriyi bir {ist segment iizerinden degerlendirmek iyi
bir sonu¢ vermektedir. Miisterileri segmente anlaminda kriter degerine iliskin

degerlendirmemiz sonucunda kabul edilen alt sinirlar tablo seklinde gosterilmektedir.
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Tablo 4.11 Kriter Degerlerine Gore Segment Olusturma

FREKANS BASINA MUSTERI AV TUTAR
TUTAR
Ust Segment 56 3752
Orta Segment 40 1459
Alt Segment 22 510

4.6 Kiimeler I¢in Yaklasimlarin Belirlenmesi:

Cluster 0 yilda ortalama 15 defa aligveris yapmaktadir. Bu ortalamaya
bakildiginda Cluster 0 ’a ait miisteriler 23 gilinde bir aligveris yapmaktadir. Her
aligveris de ortalama 630 TL harcamaktadir. Miisterilere ait toplam aligveris tutari
ortalamast da 5632 TL olmaktadir. Yiiksek ve sik harcama yapan Cluster 0 miisteri
kiimesi i¢in 23 giinden daha kisa siirelerde bilgilendirme ve kampanya mesajlari
sunulmalidir. Cluster 1 ise yaklagik 53 gilinde bir aligveris yapmaktadir. Bir iist kiimeye
ait olan 23 giinde bir bilgilendirme ve kampanya mesajlar1 Cluster 1 *deki miisterilere
sunulmalidir. Devaminda Cluster 2’ye bakildiginda 109 giinde bir aligveris
yapmaktadir. Bir iist segmenti olan Cluster 1 miisterilerinde ise bu siire 53 giinde bir
idi. Cluster 2 i¢in 53 giinde bir bilgilendirme ve kampanya mesajlart sunulmalidir.
Cluster 3 icin ise 213 yilda 213 giinde bir ortalamasina sahiptir. Yine ayni sekilde bir
iist segmentine ait olan 109 giin de bir bilgilendirme ve kampanya mesajlar
sunulmalidir. Bu oranlarda miisterilere yaklasim saglamak gercek¢i olmakta ve geri
doniis anlaminda pozitif etki saglayacaktir. Bu siireclerden alinacak geri doniislerde

tiim kiimelerdeki frekans toplam ve son aligveris tarihi kriterlerini iyilestirecektir.

Kiimeler belirli kriterler {izerinden olusturulmustur. Cikan degerler lizerinden
ise kiimeler yiiksekten segment digmna dogru siralanmigtir. Inceleme sonucunda her
segmentin alt degerlerine sahip miisterileri bir alt segmentte deger agisindan gecen
miisterileri oldugu goriilmektedir. Ornegin Cluster 0 ait en alt deger 3752 iken bu
degerleri gecen miisteriler Cluster 1 de bulunmaktadir. Cluster 1 3752 TL’yi gecen
fiyatlarda aligveris yaparken bu fiyat bantlarindaki tirlinleri indirimli olarak sunmak

hem onlarin alis giicline hitap ederken hem de indirimli {iriinler olmasi1 daha da
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alabilme istegi uyandiracaktir. Ayni siirecleri Cluster 2 ve Cluster 3 i¢inde uygulamak
ayn1 oranda miisterilerde alabilme istegi uyandiracaktir. Bu siirecte Miisteri aligveris
toplam ve en son aligveris tarihi a¢isindan pozitif etki olusturacaktir. Cluster 0 i¢in ise
ortalama miisteri toplam aligveris olan 5632 TL civarindaki iirlinler i¢in indirim firsati
sunmak yeterli olacaktir. Ozetle 4 segment elde edilmistir. Her segmentin bulundugu
segmente ait kriter degerlerini yani durumlarini korumasi istenmektedir. Farkli bir
kavramla miisterilerini kaybetmemek devamliliklarin1 saglamak istenmektedir. Bu
stratejilerin bu amaglar dogrultusunda fayda saglamasi beklenmektedir. Diger mevcut
amag ise her segmente ait miisterilerin kendisini bir iist segment kriter degerlerine
ulasabilmesi saglamaktir. Bu baglamda deger bazli degerlendirme sonuglarinda her
segmentin list segmentindeki alt degerlerini gecen degerleri bulundugunu
gbzlemlemistik. Bu araliklarda miisterilere indirimli iirlinler sunmak hem alicilarin alis
giicline hitap ederken hem de alabilme istegini uyandirmasini ifade etmektedir. Bu
stiregler miisterilerin daha tist segmentlere ¢ikabilmesini saglayabilmede gergekei bir

yaklasim olacaktir.
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SONUC

Bilgi sonu olmayan ve siirekli olarak artan dogaya ve insana deger katan bir
durumdur. Bilgi gegmis zamanlara bakildiginda sadece ulagilmasi gereken bir degerdi.
Ancak giiniimiizde her ne kadar bilgiye ulagsmak kolay hale gelse de gliniimiizde bilgi
kirliligi gibi bir gercek bulunmaktadir. Yanlis bilgi yani dezenformasyondan
korunmak konuya iliskin gergek bilgilere ulagsmak gereklidir. Dogru bir bilgi i¢in iyi
bir arastirma, genis bir kaynak yelpazesi ve diisiincesel anlamda siizebilme kabiliyeti
gereklidir. Ancak artik bu siireclerde bilgiden kazanim saglamak icin yeterli
olmamaktadir. Mevcut bilgiden bir anlam ya da ifade ettigi durumdan bir ¢ikarim
saglamak gereklidir. Baglangicta bu siirec kolay gibi goriilse de glinlimiizde geleneksel
yontemler ile olduk¢a zor hatta imkansiz hale gelmistir. Belirtildigi gibi bilgi siirekli
olarak artmaktadir. Bilgi birikim artis1 siirekli olarak kendini giincellerken bilgiyi
isleyebilme giiclide zamanla zorlagmaktadir. Son 50 yil igerisindeki bilgi birikim
hizinin ¢ok hizli bir gekilde artmast 6zellikle neden olan durumlardandir. Ancak bu
bilgi birikim hizina karsilik teknolojik olanak ve bilimsel metodolojilerin gelistirilmesi
istenen durumlara iligkin olumlu olanak saglamaktadir. Bu baglamda 100’e yakin
kaynak incelenmis bir literatiir ¢alismasi gergeklestirilmistir. Edinilen bilgiler 1s18inda
1.000.000’u agkin miisterisi olan bir perakende sektoriindeki firmanin miisterilerine ait
bilgi ve davranislarindan elde etmek istedigi bilgi ¢ikarimi iizerinde calisilmistir.
Firma miisterilerine iliskin bir deger tanim1 yapmak istemektedir. Biitiin miisterilerin
ayni degerde tutularak segmente edilmesi dogru olmazken yiiksek sayidaki
miisterilerine tek tek bir deger olusturmak da neredeyse imkansiz bir hal almaktadir.
Elimizdeki miisteriler aligveris davraniglarina gore tanimlanmis ve K-Means yontemi
ile kiimelenerek bir sonug elde edilmistir. Siiregler dncesinde yinelenen artik veriler
silinmistir. K sayisinin belirlenmesi ve modelin dogrulanmasinda Rapid Miner araci
ve X-Means yonteminden faydalanilmistir. Sonugta K sayist 4 bulunmus ve miisteriler
4 grupta segmente edilmistir. Uygulama kisminin sonu¢ boliimiinde belirtilen
degerlere ulasilmistir. Perakende sektoriindeki isletme 1.000.000’u askin miisteri i¢in
ayr1 ayr1 deger ve stratejik tavir belirlemek yerine benzer miisteri davranig ve
aligkanliklarina sahip kisilerin bir arada bulundugu 4 kiimeye deger ve stratejik tavir
sergilemesi hem daha dogru ve gerceke¢i hem de daha kolay bir siire¢ olmaktadir. Bu

durum goz ard1 edilemez bir fayda saglamaktadir. Ayrica yapilan c¢aligmalar
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sonucunda bireysel olarak kriterlere iliskin hangi degerlere sahip miisterilerin hangi
segmentte degerlendirilmesinin de gerektigi sdylenebilmektedir. Yapilan calismalarin
siire maliyet iligkisi acisindan kazan¢ sagladigini sOylemek miimkiindiir. Diger
perakende sektoriinde yer alan ve miisteri iliskileri yonetimi bulunan her firma i¢in bu
calismalarin fayda saglayabilecegini sdylemek miimkiin olmaktadir. Miisteriler
segmente edilerek edilen segmenteler sonucunda bir deger tanimlamasi yapilabilir ve
stratejik tavirlar olusturulabilir. Bu durumlarda yapilan eylemlerin daha yiliksek oranda
geri donlis alinmasini saglarken siire maliyet acisindan da verim alinmasini
saglamaktadir. Ancak yapilan her calismada harcanan maliyetin saglanan faydayi
geememesi gereklidir. Az sayida miisteriye sahip firmalarin bu ¢alismay1 yapmasi
saglanan fayda konusunda harcanan maliyetin altinda kalabilmektedir. Ayrica mevcut
veri ve miisteri aliskanliklar1 neredeyse her saniye kendini gilincelleyebilmektedir.
Haliyle yapilan ¢aligmalarin da tekrar edilmesi gerekli olmaktadir. Bu agilardan
bakildiginda siirekli olarak ¢aligmanin tekrar etmesi daha maliyetli ve dezavantajli
durumlardandur. ilgili yontemle hem literatiire bakildiginda hem de kendi yaptigimiz
calismada ise K sayisinin belirlenmesi ve kiimeler arasinda kiyaslamalarin yapilmasi
oldukca zor olmaktadir. K sayisinin belirlenebilmesi ile ¢ikan kiimelerin birbiri ile
kiyaslamalarinin yapilarak degerlendirilmesi kiimeleme ¢alismasindan neredeyse daha
uzun siiren bir siire¢ olabilmektedir. Bu acidan degerlendirildiginde ¢alismanin zorlu
yonleri bu sekilde ifade edilebilmektedir. Calisma kendi iizerinde alt ¢aligmalar
gereksinimi de olusturmaktadir. Miisteriler deger anlaminda segmente edildikten sonra
iriin tercih yelpazeleri iizerinden bir ¢alisma daha yapilmas: stratejik yaklagimlarin
daha genis bir pencereden goriilebilmesini saglayacaktir. ilerleyen siireglerde ise bilgi
birikimine iligkin miktarin artacagini ve bu bilgiden saglanmak istenen ¢ikariminda
onem bakimindan artacagini sdylemek miimkiindiir. Literatiirde bu siireclerle ilgili

daha iyi kazanim saglayan yontem ve araclarin bulunmasi beklenmektedir.
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