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OZET

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimeleri icindeki anlamh bilgiyi ortaya ¢cikarma
siirecidir. Giiniimiizde veri madenciligi; pazarlama, bankacilik ve finans, tip,

imalat gibi pek ¢ok alanda uygulanmaktadir.

Veri madenciliginin en yaygin kullanildig1 uygulama alanlarindan biri, ayrilma
egilimi gosteren miisteri profilini belirleme ve miisteri segmentasyonudur.
Ayrilma egilimi gosteren miisteri profilini belirleme, sirketlerin bu miisterilere
0zel pazarlama kampanyalarim gelistirmelerini saglamaya yoneliktir. Miisteri
segmentasyonu ise benzer ozellikler gosteren miisterileri gruplandirarak;

gruplara 6zel, pazarlama programlarinin gelistirilmesini saglar.

Bu tez, bir kozmetik markasinin miisteri gruplarini ve ayrilma egilimi gosteren
miisteri profilini belirleyerek; bu miisterilere 0zel pazarlama stratejileri
gelistirilmesini hedeflemektedir. Segmantasyon icin kiimeleme teknikleri,

ayrilacak miisteri profilini belirlemek icin siniflama teknikleri kullanilmistir.
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ABSTRACT

Data minig is the process of finding hidden and unknown patterns in huge
amounts of data. Data mining has a wide application area such as marketing,

banking and finance, medicine and manufacturing.

Churn analysis and customer segmentation are two common application areas
of data mining. Churn modeling is predicting which customers will leave the
company. This allows companies to increase customer loyalty by producing
special campaigns. Customer segmentation is the process of dividing customers
into mutually exclusive groups. Segmenting customers enables companies to

develop customized marketing programs for them.

This thesis aims to determine the customer profile who likely to leave and the
customer segments of a cosmetic brand and develop customized campaigns and
marketing strategies. Clustering techniques used for segmentation and

classification techniques used for determining the churners.
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1.GIRiS

Globallesme ve artan rekabet, miisteri satin alma davraniglarini ve beklentilerini,
biiylik oOlgiide degistirmistir. Degisen miisteri davraniglarini, isletme amag ve
hedeflerine uygun olarak yonetebilmek; degisim yonetimi ve misteri iliskileri
yonetimi kavramlarin1 anlayabilmek ve dogru bir sekilde yorumlayabilmek ile
miimkiin olabilecektir. Isletmelerde basarili bir miisteri iliskileri yonetimiyle, kiiresel
bir diinyada ve giderek artan rekabet¢i piyasalarda, isletmeler i¢in yasamsal onem
tasiyan, misteri i¢in de8er yaratmak, miisteri sadakati saglamak ve bu konularda

kurumsallagsmay1 gerceklestirmek miimkiin olabilecektir.

Miisteri iligkileri yonetiminde pazar pay1 kavramindan, miisteri pay1 kavramina gecis
s0z konusu olmaktadir. Miisteri pay1 ayn1 miisteriye birden fazla iiriin satabilmeyi ve
miisteriyi aktif ve sadik bir miisteriye doniistiirmeyi amaglamaktadir. Bu durum ise
tek yonlli pazarlama anlayisindan karsilikli iliskiye dayali pazarlamaya gecisi ifade
etmektedir. Giiniimiizde kitlesel pazarlama yontemleri, giderek miisteriye hitap eden

kisisel pazarlama yontemlerine yonelmektedir.

Diger taraftan bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler, isletmelerin ¢ok miktarda
veriyi saklayabilmesini ve isleyerek anlamli bilgilere doniistiirmesini miimkiin hale
getirmistir. Bugiin, isletmeler satin alma davranisindan demografik 6zelliklere kadar
misterileri ilgili pek ¢ok detayr veritabanlarinda tutmaktadir. Veri madenciligi
tekniklerini kullanarak bu veriler icerisindeki anlamli ve gizli Oriintiilerin ortaya
¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir. Veri madenciligi sonuglar1 miisteri odakli bir¢cok

uygulamaya girdi teskil etmektedir.

Veri madenciliginin en yaygin kullanildigi uygulama alanlarindan biri, miisteri
segmentasyonu ve ayrilarak rakip sirketi tercih etme egilimi gosteren miisteri

profilini belirlemedir.

Miisteri segmetasyonu, pazarin benzer karakteristikler tasiyan miisteri gruplarina

boliinmesidir. Her gruptaki miisterilerin davraniglarin1 anlamak, sirketlerin benzer



davranmish miisteri gruplarma 6zgii {irlin Onerileri olusturmalarini ve pazarlama
programlar1 gelistirmelerini saglar. Ayrilacak miisteri tahmininin temel amaci karh
misterileri elde tutmaktir. Hangi mdsterilerin ayrilma egilimi gosterdigi tespit
edildikten sonra, bu miisteriler {izerinde belirli bir pazarlama faaliyeti hedeflenerek

miisteri tutmak i¢in etkin stratejiler gelistirmek miimkiindiir

Bu tezin amaci bir kozmetik markasinin miisteri gruplarmi ve ayrilma egilimi
gosteren misteri profilini belirleyerek; bu miisterilere 6zel kampanyalar ve

pazarlama stratejileri gelistirmektir.

Tezin ikinci boliimiinde veri madenciliginin tanimi, adimlari, uygulama alanlari, veri
madenciligi teknik ve algoritmalart anlatilmig; iiclinci bdliimde ise veri
madenciliginin miisteri iligkileri yonetimi ve pazarlama uygulamalari i¢indeki yeri
belirtilmis; son bolimde; kozmetik magazasinda yapilan uygulamanin detaylari

adimlar bazinda ortaya konmus ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.



2.VERIi MADENCILiGi METODOLOJIiSI

2.1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Veri madenciligi; verideki trendleri, iliskileri ve profilleri belirlemek i¢in veriyi
smiflandiran bir analitik ara¢ ve bilgisayar yazilim paketidir. Spesifik veri
madenciligi yazilimlari; kiimeleme, dogrusal regresyon, sinir aglari, Bayes aglari,
gorsellestirme ve agac tabanli modeller gibi pek ¢ok modeli igerir. Veri madenciligi
uygulamalarinda yillar boyu istatistiksel yontemler kullanilmistir. Bununla birlikte,
bugiiniin veri madenciligi teknolojisinde eski ydntemlerin tersine biiyiikk veri
kiimelerindeki trend ve iligkileri kisa zamanda saptayabilmek icin yiiksek hizl
bilgisayarlar kullanilmaktadir. Boylece veri madenciligi, gizli trendleri minimum

caba ve emekle ortaya ¢ikarmaktadir.

Veri ambari, organizasyonun ihtiyaglar1 ile uyumlu biiyiik miktarlardaki verinin
kolay erigilebilir bir yapida tutulmasini saglayan bilgisayar tabanli depolama
sistemleridir [1]. Veri ambarlar1 organizasyonel dataya kolay bir sekilde ulasilmasini
saglayan yapilardir. Veri ambarlari 1990’11 yillarda ortaya ¢ikmistir. Veri ambarlari
veriyi kullanilabilir trend, iliski ve profillerde siniflandirmazlar, sadece potansiyel
bilgiye sahip veritabanlaridirlar. Veride sakli bilgiyi kesfetmeyi saglayan ise veri
madenciligi gibi tekniklerdir. Veri ambarindan veriyi ¢ekebilmek i¢in hangi verinin
gerekli oldugunu ve bu verinin nerede oldugunu tespit etmek énemlidir. Cogunlukla
gerekli veri, farkli sistemler iizerinde olup, farkli formatlardadir. Bu nedenle, ilk
asamada veri temizleme ve diizenleme islemi gergeklestirilmelidir. Veri ambarinin
yaraticist W.H. Immon’a gore veri ambar1 verinin temizlendigi, birlestirildigi ve

yeniden diizenlendigi merkezi ve entegre bir depodur [2].

Asagida veri madenciligi ile ilgili ¢esitli tanimlar yer almaktadir:

e Jacobs (1999), veri madenciligini, ham datanin tek basina sunamadigi bilgiyi

¢ikaran veri analizi siireci olarak tanimlamistir [3].



e David (1999), veri madenciliginin biliylikk hacimli datalardaki oriintiileri
aragtiran matematiksel algoritmalar1 kullandigini sdylemistir. David’e gore veri
madenciligi hipotezleri kesfeder, sonuglari birlestirmek icin insan yetenegini
kullanir. Veri madenciliginin sadece bir bilim olmadigi, ayn1 zamanda bir sanat

oldugu da soylenebilir [4].

e DuMouchel (1999), veri madenciliginin genis veritabanlarindaki birliktelikleri

arastirdigini belirtmistir [5].

e Hand (1998), veri madenciligini istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii
tanima, makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda

onceden tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi olarak tanimlamistir [6].

o Kitler ve Wang (1998), veri madenciligini olduk¢a tahminci anahtar
degiskenlerin binlerce potansiyel degiskenden izole edilmesini saglama yetenegi

olarak tanimlamislardir [7].

e Bransten (1999), veri madenciliginin insanin asla bulmayi hayal bile

edemeyecegi trendlerin kesfedilmesini sagladigini belirtmistir [8].

Sonug olarak veri madenciligi, dnceden bilinmeyen iliski ve trendlerin bulunmasi
icin bugiiniin endiistrisinde yaratilan biiylik miktarlardaki veriyi analiz eden bir
yoldur. Yiiksek giiclii bilgisayarlara ve gereken yazilimlara kolay ve diisiik fiyatlarla
ulasilabilmesi bu teknolojinin islemesini olanakli kilmustir. Internet ise birgok
noktadaki verinin toplanmasini saglamaktadir. Bilgisayar iizerinde c¢alisma ayni

zamanda emek ve zaman tasarrufunu saglamistir.



Sekil 2.1’de veri madenciliginin veri isleme ve veriyi bilgiye doniistiirme siireci

icerisindeki yeri gosterilmektedir [9].

On iglenmis
Veri

Doniisttriilmis
Veri

Hedef Veri

Sekil 2.1. Veri madenciliginin veri isleme siireci i¢indeki yeri

2.2. Veri Madenciliginin Gelisimini Etkileyen Faktorler

Temel olarak veri madenciligini 5 ana faktor etkiler [10]:

Veri: Veri madenciliginin bu kadar gelismesindeki en 6nemli faktordiir. Son yirmi
yilda sayisal verinin hizla artmasi, veri madenciligindeki gelismeleri hizlandirmastir.
Bu kadar fazla veriye bilgisayar aglar iizerinden erisilmektedir. Diger yanda bu
verilerle ugrasan bilim adamlari, miithendisler ve istatistik¢ilerin sayisi hala aynidir.

O ytizden, verileri analiz etme yontemleri ve teknikleri gelistirilmektedir.

Donamm: Veri madenciligi, sayisal ve istatistiksel olarak biiylik veri kiimeleri
lizerinde yogun islemler yapmay1 gerektirir. Gelisen bellek ve islem hiz1 kapasitesi
sayesinde, birka¢ yil Once madencilik yapilamayan veriler iizerinde g¢aligmay1

miimkiin hale getirmistir.

Bilgisayar aglari: Yeni nesil Internet, cok yiiksek hizlar1 kullanmamizi
saglamaktadir. BOyle bir bilgisayar agi ortami olustuktan sonra, dagitik verileri

analiz etmek ve farkli algoritmalar1 kullanmak miimkiin olacaktir. Bundan 10 yil



onceki bilgisayar aglari teknolojisinde hayal edemediklerimizi artik kullanabiliyoruz.

Buna bagli olarak, veri madenciligine uygun aglarin tasarimi da yapilmaktadir.

Bilimsel hesaplamalar: Glniimiiz bilim adamlari ve miihendisleri, simiilasyonu,
bilimin ti¢lincii yolu olarak gormekteler. Veri madenciligi ve bilgi kesfi, teori, deney

ve simiilasyonu birbirine baglamada 6énemli rol almaktadir.

Ticari egilimler: Guniimiizde, isletmeler rekabet ortaminda varliklarini koruyabilmek
icin daha hizli hareket etmeli, daha yiiksek kalitede hizmet sunmali, biitiin bunlar
yaparken de minimum maliyeti ve en az insan giiclinli géz 6niinde bulundurmalidir.
Bu tip hedef ve kisitlarin yer aldigi is diinyasinda veri madenciligi, temel
teknolojilerden biri haline gelmistir. Clinkii veri madenciligi sayesinde miisterilerin
ve miisteri faaliyetlerinin yarattig1 firsatlar daha kolay tespit edilebilmekte ve riskler

daha acik goriilebilmektedir.

2.3. Veri Madenciliginin Gereksinimleri

Veri madenciliginin gereksinimleri asagidadir:

o Erisilebilir veri,

e Etkin erisim yontemleri,

e Acik problem tanimu,

e Etkin algoritmalar,

e Yiiksek performansl uygulama sunucusu,

e Sonug olusturmada esneklik.

Veri madenciliginin diger bir gereksinimi temizlenmis veridir. Veri madenciliginde
kullanilacak veri yanlis sonuglar iiretmeye yol acabilecek aykir1 degerler veriden
temizlenmelidir [3]. Dogru veri mevcut degilse ve verinin limitleri bilinmiyorsa;

kullanilan yazilimin yanlig sonuglar tiretmesi kaginilmazdir.



2.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1

Veri madenciliginin asil amaci, veri yigilarindan anlaml bilgiler elde etmek ve
bunu eyleme déniistiirecek kararlar i¢in kullanmaktir. Ornek birka¢ kullanim

alan1 asagidadir [9]:

e Bir isletme kendi miisterisiyken rakibine giden miisterilerle ilgili analizler
yaparak rakiplerini tercih eden miisterilerinin 6zelliklerini elde edebilir ve bundan
yola ¢ikarak gelecek donemlerde kaybetme olasiligi olan miisterilerin kimler
olabilecegi yolunda tahminlerde bulunarak onlar1 kaybetmemek, kaybettiklerini geri

kazanmak igin strateji gelistirebilir.

e Uriin veya hizmette hangi 6zelliklerin ne derecede miisteri memnuniyetini
etkiledigi, hangi Ozelliklerinden dolayr miisterinin bunlar1 tercih ettigi ortaya

cikarilabilir.

e Miisterilerin kredi riskleri hesaplanarak hangi miisterilerin kredi riskinin
yuksek oldugu, hangi miisterilerin geri 6demesini zamaninda yapamayabilecegi

kestirilebilir.

e Kredi kartt O6demelerini aksatan, gecikmeli olarak yapan veya hig
yapmayanlarin 6zelliklerinden yola ¢ikilarak bundan sonra ayni1 duruma diigebilecek

muhtemel kisiler saptanabilir.

e Uriin talebi bazinda miisteri  profillerini  belirleyerek,  miisteri

segmentasyonuna gitmek ve ¢apraz satis olanaklar1 yaratmakta kullanilabilir.

e Piyasada olusabilecek degisikliklere mevcut miisteri portfoyiliniin verecegi

tepkinin firma {iizerinde yaratabilecegi etkinin tespitinde kullanilabilir.



e En karli mevcut miisteriler saptanarak, potansiyel miisteriler arasindan en karlt
olabilecekler belirlenebilir. Karli miisteriler tespit edilerek onlara 6zel kampanyalar
uygulanabilir. En masrafli miisteriler daha masrafsiz miisteri haline doniistiiriilebilir.
Ornegin en ¢ok bankacilik islemi yapanlar ortaya gikarilip bunlar sube bankaciligi

yerine daha masrafsiz Internet bankaciligina yonlendirilebilir.

e Bir iiriin veya hizmetle ilgili bir kampanya programi olusturmak icin hedef
kitlenin se¢iminden baslayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan sunulacagi

kararina kadar olan stiregte veri madenciligi kullanilabilir.

e Operasyonel siirecte olusabilecek olas1 kayiplarin veya suiistimallerin

tespitinde kullanilabilir.

e Kurum teknik kaynaklarimin optimal sekilde kullanilmasini saglamakta

kullanilabilir.

e Firmanin finansal yapisinin, makro ekonomik degismeler karsisindaki

duyarlilig1 ve olusabilecek risklerin tespitinde kullanabilir.

e Gegmis ve mevcut yapr analiz edilerek gelecege yonelik tahminlerde
bulunulabilir. Ozellikle ciro, karlilik, pazar payi, gibi analizlerde veri madenciligi

¢ok rahat kullanilabilir.

Yukarida anlatilanlar 1s1g1inda veri madenciliginin uygulama alanlar1 konu basliklar

itibariyle asagidaki gibi siniflandirilabilir [10].

Veri madenciliginin pazarlama alanindaki kullanim amagclar1 asagidadir:

e Miisteri segmentasyonunda,
e Miisterilerin demografik Ozellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda,

e (Cesitli pazarlama kampanyalarinda,



e Mevcut miisterilerin elde tutmada,
e Pazar sepeti analizinde,

e (Capraz satig analizleri,

e Miisteri degerleme,

e Miisteri iligkileri yonetiminde,

e (Cesitli miisteri analizlerinde,

e Satig tahminlerinde.

Veri madenciliginin bankacilik alanindaki kullanim amagclar1 asagidadir:

e Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda,
e Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,

e Miisteri segmentasyonunda,

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

e Usulsiizliik tespiti,

e Risk analizleri,

e Risk yonetimi,

e Sigortacilik,

e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde,

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,

e Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde.

Veri madenciliginin perakendecilik alanindaki kullanim amaglar1 agagidadir:

e Satis noktasi veri analizleri,

e Alig-veris sepeti analizleri,

e Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu.

Veri madenciliginin borsa alanindaki kullanim amaglar1 asagidadir:



e Hisse senedi fiyat tahmini,
e Genel piyasa analizleri,

e Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Veri madenciliginin telekomiinikasyon alanindaki kullanim amagclar1 asagidadir:

e Kalite ve iyilestirme analizlerinde,
e Hisse tespitlerinde,

e Hatlarin yogunluk tahminlerinde,

e {letisim desenlerinin belirlenmesi,

e Kaynaklarin daha iyi kullanilmasi,

e Servis kalitesinin arttirilmasi.

Veri madenciliginin saglik ve ila¢ alanindaki kullanim amaglar1 asagidadir:

e Test sonuglarinin tahmini,

e  Uriin gelistirme,

e Tibbi teshis,

e Tedavi stirecinin belirlenmesinde,
e Semptomlara gore hastalik tespiti,

e Magnetik rezonans verileri ile sinir sistemi bolge iligkilerinin belirlenmesi.
Veri madenciliginin endiistri alanindaki kullanim amaglar1 asagidadir:
e Kalite kontrol analizlerinde,

o Lojistik,

e Uretim siireclerinin optimizasyonunda.
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Cizelge 2.1°de 2003 yilinda veri madenciliginin sektorler bazinda kullanimina iligskin
bir arastirmanin sonuglar1 yer almaktadir [11]. Bu ¢izelgede arastirmaya katilan
toplam 421 sirketin 51 adedinin bankacilik alaninda veri madenciliginin kullandig1

goriilmektedir.

Cizelge 2.1. Veri madenciliginin uygulandigi alanlar

Son 3 yil i¢inde veri madenciliginin uygulandigi alanlar
Bankacilik (51) I 22,
Bioteknoloji / Genetik (11) s
Kredi skorlama (35) 8%
CRM (52) 20,
Dogrudan pazarlama (34) g%
e-Ticaret (11) 3%
Eglence/ Miizik (4) 1%
Sahtekarlik tespiti (31) A
Sans oyunu (2) 10,01 %
Kamu uygulamalar1 (12) o
Sigortacilik (24) 6%
Yatirim / Hisse senedi (5) 1%

Junk email / Anti-spam (5) l1%
Saghk/ iK (15) .,
imalat (19) 5%
T1p/ Farmakoloji (12) 3%
Perakende (25) 6%

Bilim (17) o,
Giivenlik / Anti-terérizm(5) 1%
Telekomiinikasyon (23) s,
Seyahat (8) 2%

Web (9) W2
Diger (11) — 3%
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2.5. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi girdi olarak kullanilacak ham veriyi veritabanlarindan alir. Bu da
veritabanlarinin dinamik, eksiksiz, genig ve net veri igermemesi durumunda sorunlar

dogurur [12].

Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan dogabilir. Siniflandirmak

gerekirse baslica sorunlar agagidadir:

Swtirli bilgi: Veritabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar igin
tasarlanmiglardir. Bu ylizden, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi1 ozellikler

bulunmayabilir.

Giiriiltii ve kayip degerler: Veri 6zellikleri ya da simiflarindaki hatalara giirtiltii adi
verilir. Veri tabanlarindaki eksik bilgi ve bu yanlislardan dolay1r veri madenciligi
amacina tam olarak ulagsmayabilir. Bu bilgi yanlishgi, 6l¢lim hatalarindan, ya da

0znel yaklasimdan olabilir.

Belirsizlik: Yanlisliklarin siddeti ve verideki giiriiltiinlin derecesi ile ilgilidir. Veri

tahmini bir kesif sisteminde 6nemli bir husustur.

Ebat, giincellemeler ve konu disi sahalar: Veri tabanlarindaki bilgiler, veri
eklendikce ya da silindikce degisebilir. Veri madenciligi perspektifinden
bakildiginda, kurallarin hala ayni kalip kalmadigi ve istikrarliligi problemi ortaya
cikar. Ogrenme sistemi, kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin

verinin zamansizligina karsin zaman duyarl olmalidir.

2.6. Veri Madenciligi Yazilimlari

Farkli algoritmalar1 biinyesinde bulunduran ve farkli isletim sistemleri {izerinde

calisabilen bircok veri madenciligi yazilimi1 bulunmaktadir. Cizelge 2.2’de, bu
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yazilimlardan bazilarn iizerinde calistiklar1 platform ve fonksiyonel ozellikleri ile

birlikte gosterilmektedir.

Cizelge 2.2.Yazilim saglayicilar

IBM SAS Angoss NCR
. ) Oracle ) )
Uriin Ad1 Intelligent ) Enterprise | Knowledge | Teraminer | WEKA
) Darwin )
Miner Miner Seeker Stats
AIX 4.1, )
Masintosh,
NVS, Windows Windows, Windows, | Masintosh
Platform Windows,
AS/400, Unix Unix Windows
Unix
Windows Unix
Karar Agaci X X X X
Sinir Aglar X X X X
Zaman Serileri X X
Tahmin X X X X X
Kiimeleme X X X
Birliktelik X X X
Gorsellestirme X X X X X X

2.7. Veri Madenciligi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin {izerinde inceleme
yapilan isin ve verilerin O6zelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda saglamasi
miimkiin degildir. Bu nedenle yukarida tanimlanan tiim asamalardan Once, is ve veri
Ozelliklerinin 6grenilmesi / anlasilmasi basarinin ilk sart1 olacaktir. Basarili bir veri

madenciligi projelerinde izlenmesi gereken adimlar1 asagidadir [13];

1. Problemin tanimlanmasi,
Verilerin hazirlanmasi,
Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi,

Modelin kullanilmasi,

AN

Modelin izlenmesi.
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Veri madenciligi stireci Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Bilgi Ihtiyac Werl Kaynaklan
AhAAC “eri lnceleme
el
@ Hazitlama
VER|
Kullanma
Modelleme

Dederlendirme

Sekil 2.2. Veri madenciligi siireci

2.7.1. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin en 6nemli sarti, projenin hangi
isletme amaci i¢in yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil
Olgiileceginin  tanimlanmasidir. Ayrica yanlis tahminlerde katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara iligkin tahminlere de bu

asamada yer verilmelidir.

Bu asamada mevcut is probleminin nasil bir sonug¢ iiretilmesi durumunda
¢oziileceginin, liretilecek olan sonucun fayda - maliyet analizinin baska bir ifadeyle
iiretilen bilginin igletme ic¢in degerinin dogru analiz edilmesi gerekmektedir.
Analistin, isletmede {iretilen sayisal verilerin boyutlarini, proje icin yeterlilik

diizeyini ve ig siireglerini iyi analiz etmesi gerekmektedir.



15

2.7.2. Verilerin hazirlanmasi

Veri madenciliginin en Onemli asamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi
asamasi, analistin toplam zaman ve enerjisinin %50 - %85 ini harcamasina neden
olmaktadir [14]. Bu asamada firmanin mevcut bilgi sistemleri iizerinde {irettigi
sayisal bilginin iyi analiz edilmesi, veriler ile mevcut is problemi arasinda iliski
olmasi gerektigi unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin,
hangi is stiregleri ile yaratildigi da bu veriler kullanilmadan analiz edilmelidir, bu

sayede analist veri kalitesi hakkinda fikir sahibi olabilir.

Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde toplama, birlestirme ve temizleme,

doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

Veri toplama

Tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu disiiniilen verilerin ve bu verilerin
toplanacagr veri kaynaklarimin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda
kurulusun kendi veri kaynaklarmin disinda, niifus sayimi, hava durumu, merkez
bankasi kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri

tabanlarindan faydalanilabilir.

Bu adimda toplanan verilerde bulunan farkliliklar giderilmeye c¢alisilir. Hatali veya
analizin yanlis yonlenmesine sebep olabilecek verilerin temizlenmesine ¢aligilir.
Genellikle yanlis veri girisinden veya bir kereye 6zgii bir olayin gergeklesmesinden
kaynaklanan verilerin, énemli bir uyarici enformasyon igerip icermedigi kontrol
edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir Ancak basit yontemlerle ve
bastan savma olarak yapilacak sorun giderme islemlerinin, ileriki asamalarda daha

biiyiik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir.



16

Veri donustiirme

Kullanilacak model ve algoritma ¢ercevesinde verilerin tanimlama veya gosterim
seklinde degistirilmesi gerekebilir. Ornegin kredi riski uygulamasinda is tiplerinin,
gelir seviyesi ve yas gibi degiskenlerin kodlanarak gruplanmasinin faydali olacagi

diistiniilmektedir.

2.7.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma agamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir

siirectir.

Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised) 6grenimin

kullani1ldig1 modellere gore farklilik gostermektedir [15].

Ornekten ogrenme olarak da isimlendirilen denetimli &grenimde, bir denetgi
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in
cesitli ornekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir

sinifa iligkin 6zelliklerin bulunmasidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kurallar verilen yeni orneklere
uygulanir ve yeni orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan

belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili Orneklerin
gbzlenmesi ve bu Orneklerin Ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Denetimli 6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan

sonra, ilk asamada verinin bir kismi1 modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin
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gecerliliginin  test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin  68renimi  6grenim  kiimesi
kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

(accuracy) belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gegerlilik (simple validation) testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin %5 ile %33
arasindaki bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin
Ogrenimi gercgeklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir. Bir
sinifflama modelinde yanlis olarak simiflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina
boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina

boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir [10].

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir yontem
capraz gecerlilik (cross validation) testidir. Bu yontemde veri kiimesi tesadiifi olarak
iki esit parcaya ayrilir. Ilk asamada a parcas: iizerinde model egitimi ve b pargasi
tizerinde test islemi; ikinci asamada ise b pargasi lizerinde model egitimi ve a pargasi

tizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kii¢iik veri tabanlarinda, verilerin n
gruba ayrildig1 n katli ¢apraz gecerlilik (n-fold cross validation) testi tercih edilebilir.
Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildig1 bu yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger
gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her defasinda bir grubun test, diger
gruplarin 6grenim amaclh kullanilmas ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen on hata

oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata oran1 olacaktir.

Bootstrapping kiigiik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin tahmininde
kullanilan bir bagka tekniktir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model biitiin veri
kiimesi tizerine kurulur. Daha sonra en az 200, bazen binin {lizerinde olmak tizere ¢ok
fazla sayida 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden olusturularak

hata oran1 hesaplanir.



18

Model kurulusu c¢alismalarinin sonucuna baglh olarak, aym teknikle farkl
parametrelerin kullanildig1 veya baska algoritma ve araclarin denendigi degisik
modeller kurulabilir. Model kurulus c¢alismalarina baglamazdan o6nce, imkansiz
olmasa da hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir. Bu nedenle
farkl1 modeller kurarak, dogruluk derecelerine gore en uygun modeli bulmak {izere

sayisiz deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Ozellikle smiflama problemleri i¢in kurulan modellerin dogruluk derecelerinin
degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir ara¢ olan risk (yakinsaklik) matrisi
kullanilmaktadir. Asagida bir 6rnegi goriilen bu matriste siitunlarda fiili, satirlarda
ise tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornegin fiilen B simifina ait olmasi
gereken 46 elemanin, kurulan model tarafindan 2’sinin A, 38’inin B, 6’sinin ise C

olarak siniflandirildig: Cizelge 2.3’deki matriste goriilmektedir [12].

Cizelge 2.3. Risk matrisi

Gergek smif
Ta.h min A Sinifi B Smifi C Sinifi
edilmig sinif
A Sinifi 45 2 3
B Sinifi 10 38 2
C Smifi 4 6 40
Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlagilabilirligidir. Baz

uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiiciik artiglar cok Snemli olsa da, bir¢ok
isletme uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi ¢ok daha
bliyiik 6nem tasiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmasiklagsalar
da, genel olarak karar agaci ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan

nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir.

Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullanilan diger bir 06l¢ii, model

tarafindan Onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin
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gerceklestirilmesi i¢in katlanilacak maliyete boliinmesi ile edilecek olan yatirimin

geri doniis (return on investment) oranidir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyayi tam
anlami1 ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler
sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baslica nedenler, model
kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve modelde kullanilan verilerin dogru
olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi sirasinda varsayilan enflasyon oraninin
zaman igerisinde degigsmesi, bireyin satin alma davranisin1 belirgin olarak

etkileyecektir.

2.7.4. Modelin kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir bagka uygulamanin alt pargas1 olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya
tahmini envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde, otomatik

olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gémiilebilir [13].

2.7.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve go6zlenen
degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde

kullanilan yararl bir yontemdir [13].
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2.8. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi tekniklerini islevlerine gore 3 temel grupta toplanir:

e Smiflama (Classification),
e Kiimeleme (Clustering),

e Birliktelik kurallar1 ve sirali 6riintiiler (Association rules and sequential patterns).

2.8.1. Simiflama

Siniflama, verinin dnceden belirlenen ¢iktilara uygun olarak ayristirilmasini saglayan
bir tekniktir. Ciktilar, 6nceden bilindigi i¢in siniflama, veri kiimesini denetimli

(supervised) olarak dgrenir [16].

Ornegin; A finans hizmetleri sirketi; miisterilerinin yeni bir yatinm firsatiyla
ilgilenip ilgilenmedigini 6grenmek istemektedir. Daha Onceden benzer bir iiriin
satmistir ve gee¢mis veriler hangi misterilerin Onceki teklife cevap verdigini
gostermektedir. Amag; bu teklife cevap veren miisterilerin 6zelliklerini belirlemek ve

bdylece pazarlama ve satis caligmalarini daha etkin yiiriitmektir.

Miisteri kayitlarinda miisterinin Onceki teklife cevap verip vermedigini gosteren
“evet”/ “hayir” seklinde bir alan bulunur. Bu alan “hedef ” ya da “bagimli” degisken
(target variable) olarak adlandirilir. Amag, miisterilerin diger niteliklerinin (gelir
diizeyi, is tiirli, yas, medeni durum, kag¢ yildir miisteri oldugu, satin aldig1 diger iiriin
ve yatirim tiirleri) hedef degisken tizerindeki etkilerini analiz etmektir. Analizde yer

alan diger nitelikler “bagimsiz” yada “ tahminci” degisken adin1 alir.

Temel siniflama algoritmalari asagidadir:

e Diskriminant analizi,

e Naive Bayes,
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e Karar agaclari,

e Sinir aglari,

e Kaba kiimeler,

e Genetik algoritma,

e Regresyon analizi.

Diskriminant analizi

Diskriminant analizi, bir dizi gozlemi Onceden tanimlanmig siniflara atayan bir
tekniktir. Model, ait olduklari sinif bilinen gozlem kiimesi tizerine kurulur. Bu kiime,
ogrenme kiimesi olarak da adlandirilir. Ogrenme kiimesine dayali olarak,
diskriminant fonksiyonu olarak bilinen dogrusal fonksiyonlarin bir kiimesi
olusturulur. Diskriminant fonksiyonu, yeni gézlemlerin ait oldugu sinifi belirlemek
icin kullanilir. Yeni bir gozlem s6z konusu oldugunda i¢in tiim diskriminant
fonksiyonlar1 hesaplanir ve yeni gozlem diskriminant fonksiyonunun degerinin en

yiiksek oldugu sinifa atanir [17].

Naive Bayes

Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden

tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir [9].

Naive Bayes, siirekli veri ile calismaz. Bu nedenle siirekli degerleri iceren bagimli ya
da bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz
degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20” “21-30”, “31-40” gibi yas

araliklarina doniistiirtilmelidir.

Naive Bayes, modelin 6grenilmesi esnasinda , her ¢iktinin 6grenme kiimesinde kag
kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger, oncelikli olasilik olarak

(1954

adlandirilir. Ornegin; bir banka kredi karti basvurularmi “iyi” ve “kotii” risk

siiflarinda gruplandirmak istemektedir. Iyi risk ¢iktis1 toplam 5 vaka icinde 2 kere
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meydana geldiyse iyi risk i¢in 6ncelikli olasilik 0,4°tlir. Bu durum, “Kredi kart1 i¢gin
basvuran biri hakkinda higbir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla iyi risk
grubundadir” olarak yorumlanir Naive Bayes ayn1 zamanda her bagimsiz degisken /
bagimhi degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligni bulur. Bu sikliklar

oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir.

Karar agaclar

Karar agaclari, yaygin olarak kullanilan siiflama algoritmalarindan biridir. Karar
agaci yapilarinda, her diiglim bir nitelik {izerinde gergeklestirilen testi, her dal bu
testin ¢iktisini, her yaprak diigiim ise smniflar1 temsil eder. En istteki diiglim kok
diigiim olarak adlandirilir. Karar agaclari, kok diiglimden yaprak diigiime dogru

calisir [18].

En yaygin kullanilan karar agaci algoritmalari;

e CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector , Kass 1980),

o C&RT (Classification and Regression Trees, Breiman ve Friedman, 1984),
e D3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),

e (4.5 (Quinlan, 1993).

Sinir aglari

Sinir aglar, tanimlayic1 ve tahminci veri madenciligi algoritmalarindandir. Insan
beyninin fizyolojisini taklit ederler. Komplike ve belirsiz veriden bilgi iiretirler.
Kesfettikleri oriintli ve trendler, insanlar yada bilgisayarlarca kolay kesfedilemez. Bu

tiir karmasik problemlerde birbirleriyle etkilesimli yiizlerce degisken bulunur [19].

Bu teknik, veritabanindaki oriintiileri, siniflandirma ve tahminde kullanilmak tizere

genellestirir. Sinir aglar1 algoritmalar1 sayisal veriler lizerinde ¢alisirlar.
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Kaba kiimeler

Kaba kiime teorisi 1970°1i yillarda Pawlak tarafindan gelistirilmistir. Kaba kiime
teorisinde bir yaklastirma uzayi1 ve bir kiimenin alt ve st yaklastirmalart vardir.
Yaklagtirma uzayi, ilgilenilen alani1 ayr1 kategorilerde siiflandirir. Alt yakinlastirma
belirli bir altkiimeye ait olduu kesin olarak bilinen nesnelerin tanimdir. Ust
yakinlagtirma ise alt kiimeye ait olmasi olast nesnelerin tanimidir. Alt ve {ist sinirlar

arasinda tanimlanan herhangi bir nesne ise “kaba kiime” olarak adlandirilir [20].

Genetik algoritma

Genetik algoritma, Darwin tarafindan gelistirilen “evrim teorisini”ne dayalidir.
Algoritma ilk olarak popiilasyon adi verilen bir ¢6ziim kiimesi (0grenme veri
kiimesi) ile baglatilir. Bir popiilasyondan alinan sonuglar bir 6ncekinden daha iyi
olacagi beklenen yeni bir popiilasyon olusturmak i¢in kullanilir. Evrim siireci (yeni
popiilasyonlar yaratma iterasyonu) tamamlandiginda bagimlilik kurallar1 veya simif

modelleri ortaya konmus olur [21].

Regresyon analizi

Regresyon analizi, bir yada daha fazla bagimsiz degisken ile hedef degisken

arasindaki iligskiyi matematiksel olarak modelleyen bir yontemdir.

Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan regresyon modellerinden dogrusal
regresyonda tahmin edilecek olan hedef degisken siirekli deger alirken; lojistik
regresyonda hedef degisken kesikli bir deger almaktadir. Dogrusal regresyonda
hedef degiskenin degeri; lojistik regresyonda ise hedef degiskenin alabilecegi

degerlerden birinin gerceklesme olasiligi tahmin edilmektedir [22].
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2.8.2. Kiimeleme

Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini saglayan bir tekniktir.
Kiimelemede, genellikle k-ortalamalar algoritmasi ya da Kohonen sebekesi gibi
istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin siireg
ayni sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir kayit kendisine en
yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir. Optimum ¢6zim

bulununcaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri ayarlanir [22].

En yaygin kullanilan kiimeleme algoritmasi “k ortalamalar algortimasi”dir.

k ortalamalar algoritmasi

Diger kiimeleme teknikleri ile karsilagtirildiginda k ortalamalar algoritmasi (k means,
simple k means) biiylik veritabanlarinin kiimelenmesinde olduk¢a etkin bir
algoritmadir. Yeni bir vaka ortaya ¢iktiginda; algoritma tiim veriyi inceleyerek buna
en ¢ok benzeyen vakalarin bir altkiimesini olusturur ve onlar1 ¢iktiy1 tahmin etmek

icin kullanir [23].

Bu algoritmanin adimlar1 asagidadir:

1. Veri seti rassal olarak k adet baglangi¢ kiimesine ayrilir.
2. Veri setinde yer alan 6rnekler; merkezi kendisine en yakin olan kiimeye atanir.
3. Her atamanin sonunda kiime merkezi (ortalama) yeniden hesaplanir.

4. Veri setindeki tiim 6rneklerin atamasi yapilana kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

Yeni bir vakanin ait oldugu kiimeyi belirlemek i¢in algoritma yeni vakanin 6grenme
verisindeki her bir vakadan uzakligini hesaplar. k degerinin ve uzaklik 6l¢iisiiniin
modelin kalitesi lizerinde biiyiik etkisi vardir bu nedenle onlar1 dikkatle segmek ¢ok

Onemlidir.
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k ortalamalar algoritmasi oldukc¢a etkin bir algoritma olmakla birlikte; sadece
niimerik veri ile ¢calisir fakat veri madenciligi uygulamalari siklikla kategorik verileri
de icermektedir. k ortalamalar algoritmasinin gelistirilmesi ile elde edilen k modlar
algoritmasi ise kategorik veriler lizerinde caligabilen bir algoritmadir. k ortalamalar
algoritmasinda kiime merkezleri, kiime ortalamasi alinarak hesaplanirken; k modlar

algoritmasinda kiime merkezlerinin belirlenmesinde kiimede en sik tekrarlanan

degerler (mod) dikkate alinir [24].

2.8.3. Birliktelik kurallar1 ve ardisik oriintiiler

Birliktelik analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan
denetimsiz (unsupervised) veri madenciligi seklidir. Birliktelik analizi ¢ogu zaman
perakende sektoriinde siipermarket miisterilerinin satin alma davraniglarin1 ortaya

koymak icin kullanildigindan “pazar sepeti analizi” olarak da adlandirilir [25].

Birliktelik kurallarina ait 6rnekler agagida yer almaktadir:

e “Miisteriler bira satin aldiklarinda %75 olasilikla ¢ocuk bezi de satin alirlar.”

e “Diisiik yagl peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85 olasilikla diyet siit alirlar.”

Ardisik analiz ise birbiriyle iligkisi olan ancak birbirini izleyen dénemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Asagida ardisik analize ait

ornekler yer almaktadir.

e “Cadir alan miisterilerin %10’u bir ay igerisinde sirt ¢antast almaktadir.”

e “A hissesi %15 artarsa {i¢ giin i¢cinde B hissesi %60 olasilikla artacaktir.”
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2.9. Literatiirde Veri Madenciligi

Veri madenciligi 1990’1 yillarda ortaya ¢ikmistir. Bir online veritabani olan Science
Direct’te 1960°tan gilinlimiize kadar bir literatlir taramasi yapildiginda veri
madenciligi ile ilgili 1240’a yakin makale oldugu goriilmektedir. Veri madenciliginin
ozellikle 2000 yilindan bu yana biiyiik bir gelisme gosterdigi gdze ¢arpmaktadir.
Asagida 2000 — 2006 tarihleri arasinda veri madenciligi konusunda farkli alanlarda

gerceklestirilen uygulama ornekleri yer almaktadir.

Boginski ve Butensko (2006), capraz korelasyon ve kiimeleme tekniklerini
kullanarak hisse senedi piyasalariin yapisal 6zelliklerini ortaya koymuslardir [26].
Jiao, Zhang ve Helande (2006), Kansai haritalama teknigi ile bir karar destek sistemi
tasarlamiglardir [27]. Jeng, Chen ve Liang (2006), genetik algoritma ile biyolojik

sistemlerin kinetik parametrelerini belirlemislerdir [28].

Facca ve Lanzi (2005), web kiitiiklerinde tutulan verileri analiz etmek i¢in makine
O0grenme algoritmalarini kullanmislardir [29]. Hong, Park, Jon ve Rho (2005), veri
madenciligi tekniklerini kullanarak bir tedarik¢i secim modeli 6nermislerdir [30].
Huang, Chen ve Wu (2005), kiimeleme tekniklerini kullanarak dagitim merkezleri
icin bir siparis yonetim sistemi gelistirmislerdir [31]. Cervone, Kafatos ve Singh
(2006), veri madenciligi tekniklerini kullanarak bir deprem erken uyari sistemi

gelistirmiglerdir [32].

Crespo ve Weber (2004), bulanik kiimelemeye dayali veri madenciligi metodolojisi
gelistirmiglerdir [33]. Lee, Chiu, Chou ve Lu (2004), siniflama ve regresyon
tekniklerini kullanarak bir kredi derecelendirme uygulamasi gerceklestirmislerdir
[34]. Bellazi, Larizza ve Magni (2004), veri madenciligi tekniklerini kullanarak
hemodiyaliz servislerinin kalite 6l¢iimiinii gerceklestirmislerdir [35]. Last ve Kandel
(2004), karar agac algoritmasini kullanarak yar1 iletken endiistrisindeki bir fabrikada

tiretim planlama uygulamasi gergeklestirmislerdir [36].
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Lian, Lai, Lin ve Yao (2002), veri madenciligi tekniklerini montaj hatti

uygulamalarinda kullanmislardir [37].

Lin ve McClean (2001), sirket iflaslarinin tahminine yonelik veri madenciligi
yaklagimi gelistirmiglerdir [38]. Caskey (2001), genetik algoritma ve sinir aglari
teknikleri ile bir fabrikadaki ¢alisma kosullarini ortaya koymus ve bu kosullar
iyilestirici igletme stratejileri Onermistir [39]. Cox ve Lewis (2002), celik
endistrisindeki bir fabrikada yaptiklari uygulamada yapay sinir aglar1 yontemini
kullanarak iiriiniin istenilen kalite standartlarin1 saglamasi i¢in gerekli girdi miktarini

saptamislardir [40].

Sforna (2000), veri madenciligi teknikleri ile bir elektrik sirketinin miisteri
veritabanin1 analiz etmistir [41]. Kusiak (2000), elektronik endiistrisinde yaptigi

uygulamada imalat hatalarinin tahmini i¢in karar kurallarini kullanmistir [42].
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3. MUSTERI iLiSKiLERi YONETIMi VE VERI MADENCILIiGi

Degisim, giiniimiiz is diinyasin1 derinden etkileyen kavramlarin baginda gelmektedir.
Degisimin yonlendirdigi ve degisim odakli bir diinyada, degisime uyum saglama
giicii ve yetenegi olan isletmeler ve organizasyonlar varliklarini siirdiiriip, ayakta

kalabileceklerdir.

Bu baglamda degisim, miisteri satin alma davraniglarin1 ve beklentilerini, biiyiik
Olclide degistirmistir. Degisen miisteri davraniglarini, isletme amag¢ ve hedeflerine
uygun olarak yonetebilmek; degisim yoOnetimi ve miisteri iliskileri yOnetimi
kavramlarini anlayabilmek ve dogru bir sekilde yorumlayabilmek ile miimkiin
olabilecektir. Isletmelerde basarili bir miisteri iligkileri yonetimiyle, kiiresel bir
diinyada ve giderek artan rekabetci piyasalarda, isletmeler i¢in yasamsal Onem
tagityan, miisteri icin deger yaratmak, miisteri sadakati saglamak ve bu konularda

kurumsallagsmay1 gerceklestirmek miimkiin olabilecektir [43].

Piyasalarda ortaya ¢ikan artan rekabet baskisi, birbirine giderek benzeyen iiriinler,
tiriin ve hizmet farklilastirmasinin giderek zorlasmasi ve kar oranlarinin azalmasi,

isletmeleri pazarlama alaninda yeniden yapilanmaya yoneltmistir.

Isletmeler agisindan uzun dénemli miisteri baglilig1, yeni rekabet alaninda 6nemli bir
degisimi beraberinde getirmistir. Sanayi devremi ile ortaya ¢ikan kitle iiretim ve kitle
pazarlama, yerini merkezde miisterinin yer aldigi yaklasimlara birakmistir. Eski
“tasarla-yap-sat” modelinin (iirlin odakli yaklasim) yerini “sat-yap-yeniden tasarla”
modeli (miisteri odakli yaklagim) almigtir. Bu baglamda miisteri sadakatini
gerceklestirmek ve siirekli kilmak icin ¢esitli yontem ve tekniklerin kullanildigi
goriilmektedir. Bu yontemlerden en 6nemli olani, miisteriyi merkeze alan ve miisteri
memnuniyetinin 6tesine gegmeyi amaglayan misteri iligkileri yonetimi yaklagimidir.

Bu yaklagim ayn1 zamanda yeni pazarlama anlayigini da ortaya koymaktadir [44].

Miisteri iliskileri yonetimi, geleneksel pazarlama anlayisindan c¢ok farkli 6zellikler

tagimaktadir. Geleneksel pazarlama anlayiginda kitlesel iiretimin etkisiyle kitlesel
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pazarlama anlayis1 gecerli durumda idi. Oysa miisteri iliskileri yonetiminde pazar
pay1 kavramindan, miisteri pay1r kavramina gec¢is soz konusu olmaktadir. Miisteri
payt ayni miisteriye birden fazla {irlin satabilmeyi ve miisteriyi aktif ve sadik bir
miisteriye doniistirmeyi amaglamaktadir. Bu durum ise tek yonlii pazarlamadan
karsilikli iliskiye dayali pazarlamaya gecisi ifade etmektedir. Giiniimiizde kitlesel
pazarlama yontemleri, giderek miisteriye hitap eden kisisel pazarlama yontemlerine

yonelmektedir.

Diger taraftan yazilim ve donanim teknolojilerindeki gelismeler, isletmelerin ¢ok
miktarda veriyi saklayabilmesini ve isleyerek anlamli bilgilere doniistiirmesini
miimkiin hale getirmistir. Bugiin, isletmeler satin alma davramisindan demografik
ozelliklere kadar miisterileri ilgili pek ¢cok detay1 veritabanlarinda tutmaktadir. Veri
madenciligi tekniklerini kullanarak bu veriler igerisindeki anlamli ve gizli 6riintiilerin
ortaya ¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir. Sirketlerin veritabanlarinda tuttuklari veriler

ve bu verilerin hangi amagclarla kullanildig1 Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

ILISKILER
FIYAT URUN MUSTERI
DUYARLILIGI KULLANIMI EDINME
MUSTERI
\ / SEGMENTASYONU
PAZARLAMA
\ CAPRAZ SATIS
YASAM OMRU
/ DEMOGRAFIKLER ANALIZIi
SATIN ALMA HIZMET KAMPANYA
DAVRANISI [HTIYACLARI YONETIMI

Sekil 3.1. Miisteri verilerinin kullanim amaglari

Veri madenciligi sonuglari miisteri edinme, miisteri segmentasyonu, miisteriyi elde
tutma, ayrilma egilimi gosteren miisteri profilini ortaya koyma, miisteri degerleme,
kredi derecelendirme ve pazar sepeti analizi gibi pek ¢cok miisteri odakli uygulamaya

girdi teskil etmektedir [45].
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3.1. Miisteri Edinme

Yeni miisteriler edinme, sirketler i¢in mevcut miisterileri elde tutma kadar kritik bir
fonksiyondur.  Miisteri edinme faaliyetleri ile diger pazarlama fonksiyonlari

arasindaki iliski Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

YENI MUSTERI
MUSTERI MUSTERILERIN MUSTERI TUTMA
EDINME YONETIMi ILISKILERI 3
YONETIMI YENIDEN
FIYATLAMA

MUSTERI

MUSTERI SEGMENTASYONU TUTMA
MODELI

MUSTERI
EDINME
MODELI

Sekil 3.2. Miisteri edinme faaliyetleri ve diger pazarlama fonksiyonlart iliskisi

Sirketler pazar paylarini ancak yeni miisteriler edinerek artirabilirler [46]. Burada
dikkat edilmesi gereken nokta, sirkete kazandirilmasi gereken miisteri profilinin
dogru saptanmasi ve bu profile uygun eylem planlart hazirlanmasidir. Ornegin;
cocuklar1 olmayan bir aileye oyuncak katalogu gondermek mantikli bir yaklagim
degildir. Yeni miisteri edinme maliyeti astronomik oldugu i¢in miisteri edinme
calismalarina dogru hedef kitleyi saptayarak baglamak ve en az maliyetli yontemi

kullanmak gerekir.

3.2. Miisteri Segmentasyonu

Miisteri segmetasyonu, miisterilerin istek, ihtiya¢ ve davranislarinin esas alinarak
pazarin benzer karakteristikler tagiyan miisteri gruplarina boliinmesidir. Miisteri
segmentasyonu ile sirketler genis ve heterojen pazarlar kiigiik gruplara ayirarak,
miisteriye bireysel istek ve ihtiyaclarina cevap veren {iriin ve hizmet sunar, miisteri

gruplar1 bazinda {irlin 6nerileri olusturur ve pazarlama programlar1 gelistirirler [47].
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Segmentasyonda asil amag, “cok karli” miisterileri “az karli” misterilerden
ayirmaktir. Karlt gruplarin karli olmayanlardan ayrilmasi, pazarlama faaliyetlerinin

miisteri gruplar1 bazinda farklilastiriimasini saglar [48].

Miisteri segmentasyonu, sirket acisindan miisterilerin degerini gruplar1 itibariyle
ortaya koyarak, pazarlama faaliyetlerinin uygulanmasinda en degerli miisterilere
oncelik verilmesini saglar ve bdylece mevcut miisterilerden elde edilen geliri
maksimize eder. Ayrica, dogru kitleye dogru mesajin gonderilmesini saglayarak,

kampanya yonetim maliyetlerini azaltir [49].

Miisteriler; cografi, demografik, psikografik ve davranisa dayali 6zelliklerine gore

gruplandirilirlar [50].

Cografi segmentasyon, pazari sehir, bolge, ililke gibi cografik birimlere ayirir.
Gilintimiizde bir¢ok sirket; reklam, promosyon ve satis faaliyetlerini farkli 6zellikler

gosteren cografik birimlerin ihtiyaglari ile uyumlu hale getirmeye ¢alismaktadir.

Demografik segmentasyon; miisterileri yas, cinsiyet, aile biiyiikligii, gelir, meslek,

tahsil gibi kriterleri baz alarak gruplandirir.

Psikografik segmentasyon; miisterileri sosyal smif, yasam tarzi ve Kkisilik

Ozelliklerine dayal1 olarak gruplandirir.

Davranisa dayali segmentasyon ise miisterileri iiriinii kullanma, kendisine sunulan
Onerilere cevap verme, satin alma sikligi, satin alma miktar1 gibi kriterlere dayal

olarak gruplandirmaktadir.

Sekil 3.3’de gosterildigi gibi miisteri segmentasyonunda ilk adim miisteri profilinin

belirlenmesidir.



URUN/HIiZMET TERCIiHLERI

HARCAMA

DEMOGRAFIK MUSTERI
ALISKANLIKLARI

OZELLIKLER PROFILi

. |

MUSTERI SEGMENTASYONTU |

PAZARILAMA STRATEJI LERI

Sekil 3.3. Miisteri segmentasyonu

Miisteri profili belirleme siirecinde, miisterilerle ilgili su sorulara cevap aranir:

Temel demografik 6zellikleri nelerdir?

Harcama aligkanliklar1 nasildir?

Hangi iiriin ya da hizmetleri satin alirlar?

Miisteri hangi siklikla aligveris yapar?

Nigin sizin iirlin ya da hizmetlerinizi tercih ederler?

En degerli miisterilerinizle benzer nitelikli miisterileri nasil elde edersiniz?
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3.3. Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Tutma

Rekabetin ¢ok yogun olarak yasandigi giiniimiizde, birgok miisteri halihazirda iiriin
ve hizmet aldig1 sirketi birakarak kendi tercih ve beklentilerine daha uygun olan

rakip sirketleri tercih etmektedir.

Yeni bir miisteri edinme maliyeti, mevcut miisterileri elde tutma maliyetinin yaklagik
5 kati, memnun olmayan miisteriyi geri kazanmanin maliyeti mevcut miisteriyi elde
tutmanin yaklasik 10 katidir [51]. Mevcut miisterilerden saglanan briit gelir, yeni
miisterilerden kazanilanin yaklasik 2 katidir. Miisteri tutmada %35 oraninda bir
iyilesme kar1 %25 artirmaktadir [52]. Bu nedenle sirketler, mevcut miisterilerini elde

tutmaya yonelik bir takim sadakat programlar1 gelistirirler.

Satis noktalar1 ¢ogaldikca ve teknoloji ilerledikce; miisteri sadakatini korumak daha
zor hale gelmistir. Ancak dikkatli bir planlama ile sirket degerini korumak ve
miisteriyi elde tutmak miimkiindiir. Sirketlerin, miisteri sadakatini korumak ig¢in
gelistirdikleri yontemlerden biri de sadakat karti uygulamalarndir. Sadakat karti
basvurular1 esnasinda miisteriler; isim, meslek, cinsiyet, tahsil, gelir, dogum tarihi,
adres, e-posta bilgilerinin yer aldigi formlar1 doldururlar. Miisterinin yaptigi her
aligveris sonunda magaza, sadakat kartin1t manyetik okuyucudan gegirir ve bdylece
miisterinin hangi tirtinleri, haftanin hangi giinlerinde ve giiniin hangi saatlerinde satin
aldig1, ne kadar harcama yaptig1 verisini elde eder. Basvuru formunun doldurulmasi
sirasinda elde edilen miisteri karakteristikleri ile kart {izerinde toplanan satin alma
davranisi verileri birlestirilerek 6dnemli bilgiler elde edilir ve bu bilgiler miisteriye
0zel indirim ve promosyonlarin diizenlenmesinden magaza i¢i yerlesime kadar ¢ok

c¢esitli alanlarda kullanilir.
3.4. Capraz Satis
Capraz satis, genel satin alma egilimini analiz ederek miisteriye birbiriyle iligkili

{iriin veya hizmetleri satma stratejisi olarak tanimlanabilir. Ornegin; printer alan bir

miisteri biiylik olasilikla bu printer’da kullanmak iizere kagit da alacaktir. Diger bir
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ifadeyle bu iki farkli {iriin arasinda bir bag kurulacaktir. Capraz satisin amaci
miisterinin girketle olan bagmi giliclendirmek ve rakip sirketlere gidisini
engellemektir. Capraz satis bir¢cok sektorde kullanilan etkin ve proaktif bir yaklagim
olup hem miisteri sadakatinin hem de sirket gelirlerinin artmasini saglar. Bir sirket
miisterilerinin genel satin alma aliskanliklarini bilirse ve miisterilerine satin aldiklari
tiriinlerle iliskili ek tirtinleri belirli indirim paketleri icerisinde sunarsa iyi bir miisteri

tutma politikasi izlemis olacaktir [53].

3.5. Miisteri Yasam Omrii Degeri

Miisteri yasam Omrii degeri, misterinin bugiin, yarm ve Omrii boyunca ayni
kaynaktan (marka) yapacagi aligverisler sonucu ortaya ¢ikacak net degeridir. Miisteri
yasam Omrii degeri analizlerinde dikkate alinan kriterler; miisterinin harcama tutari
ve aligveris periyodudur [54]. Miisteri yasam 6mrii degeri analizi ile sirket en degerli
miisterilerinin kimler oldugunu saptar ve gelecekteki degerli miisterilerinin kimler
olacagmi tahmin eder. Sirketler, boyle bir analizin sonuglarini kullanarak en karli
miisterilerini, yiliksek tutarlarda harcama yapmaya tesvik edecek uygulamalar

gelistirebilir.

3.6. Pazarlama Iletisimi ve Tepki Modelleme

Pazarlama iletisimi, dogru miisteriye, dogru mesajin, dogru kanallar kullanilarak

iletilmesidir [55].

Pazarlamada kullanilan tipik iletisim kanallari; radyo, televizyon, yazili basin,
dogrudan posta ve e-postadir. Pazarlama iletisiminde televizyon, genellikle biiytlik bir
poplilasyona genel bir mesajin gonderildigi durumlarda kullanilmaktadir. Belirli
ozelliklere sahip bir miisteri grubu hedef kitle olarak belirlendiginde ise yazili basin
yaygin olarak kullanilan iletisim kanalidir. Dogrudan postalama kisiye ozel bir
mesajin  gonderilmesini saglayan bir iletisim kanalidir ve miisterinin kendisine

sunulan tekliflere gosterdigi tepkinin olgiilmesini saglar. Son olarak, ithmal edilebilir
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maliyetlerinden otiirli e-posta son zamanlarda birgok sirket tarafindan tercih edilen

bir iletisim kanalidir [56].

Elektronik posta ¢ok ucuz bir pazarlama kanali olmakla birlikte; etkisi de aym
oranda diisiiktlir. Ayrica sirket ve miisteri i¢in zaman alicidir. Bu noktada; sirketler
tiim miisterilerine e-posta géndermek yerine izinli pazarlama (permission marketing)
yontemini uygulayarak, sadece kendilerinden reklam almak isteyen miisterilerine e-
posta gonderirler. Boylece hem uygulama daha bagarili olacak hem de kaynaklarin

etkin kullanimi saglanacaktir [57].

Secilen iletisim kanali ile her miisteriye mesaj gondermek yeterli degildir. Iletisimin
etkisini O0lgmek gerekmektedir. Bu ise “tepki analizi” denilen bir yaklagimla

gerceklestirilmektedir.

Bir miisteri, pazarlama kampanyalarina asagidaki sekillerde tepki (cevap) verebilir:

e Miisteri, sirketin iirlin ve hizmetleri ile ilgili daha fazla bilgi edinmek ister. Bu,
iyl bir baglangi¢c noktasidir ve miisteri ile kurulacak uzun donemli iliskilerin bir
isaretidir.

e Miisteri sirketin kendisine 6nerdigi {iriinlerden bir ya da birkagini satin alir.

e Miisteri, sirketin kendisine onerdigi iirlinlerden farkli bir {irlin satin alir. Liiks
bir iirlin Onerisine kargin misterinin standart bir {irlin satin almasi bile iyi bir
baslangi¢c noktasidir ¢linkii boylece sirket baska tirli elde edemeyecegi {iriin/
miisteri kombinasyonu bilgisini elde etmis olur.

e Miisteri sunulan 6neriye hi¢bir cevap vermez.

e Miisteri, kendisine sunulan 6neriye olumsuz cevap verir. Kullanilan iletisim
kanalina bagli olarak miisterinin Oneri ile ilgilenip ilgilenmedigini tam olarak
belirlemek miimkiindiir. Her ne kadar ilk bakista yararli bir bilgi gibi gériinmese de

“hay1ir” cevabi ileri veri analizleri i¢in olumlu cevap kadar degerlidir.
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Tepki analizi ile hangi miisterilerin hangi Onerilere cevap verdigi saptanarak
kampanya yonetimi maliyetleri azaltilabilir. Ornegin; bir miisteri dogrudan posta
yoluyla kendisine ulastirilan kisisel bakim hizmeti Onerilerine cevap vermediyse;
daha sonraki uygulamalarda bu tiir miisterilere kisisel bakim hizmeti Onerilerinin

sunulmamasi kampanya yonetim maliyetlerini ciddi oranda azaltacaktir.

3.7. Veri Madenciliginin Pazarlama ve Miisteri Iliskileri Yonetimi

Uygulamalar Literatiirii

Li, Shue ve Lee (2006), ISP (Internet Servis Saglayici) endiistrisinde kullanicilarin
genel ag kullanma Oriintiilerini ortaya ¢ikarmak ve miisteri iliskilerini gili¢lendirecek
stratejiler gelistirmek amaciyla nitelik odakli indirgeme yontemini (AOI)

kullanmiglardir [58].

Hsieh (2004), bir bankanin kredi karti msterileri i¢in sinir aglar1 ve birliktelik
kurallarin1 kullanarak bir davranigsal skorlama modeli yaratmis; miisterileri davranis
ve karakteristiklerine gore farkli gruplara ayirarak her grubun karakteristiklerine
uygun yoOnetim stratejileri Onermek suretiyle miisteri sadakatini artirmayi

hedeflemistir [47].

Hwanng, Jung ve Suh (2004), miisterinin gegmiste yarattigi potansiyel degeri ve
rakip sirketi tercih etme olasiligin1 dikkate alarak, lojistik regresyon, sinir aglar1 ve
karar agaci tekniklerini kullanmak suretiyle bir miisteri yasam Omrii modeli

gelistirmislerdir [59].

Kim ve Lee (2002), genetik algoritmaya dayali ¢oklu siniflayicilar birlestirerek e
ticaret miisterilerinin satin alma davramislarinin  tahmini i¢in  bir model

gelistirmislerdir [60].

Liu ve Shih (2006), AHP ve birliktelik kurali yontemlerini birlestiren bir Oneri
metodolojisi gelistirerek miisterileri yasam oOmrii degerlerine gore segmentlere

ayirmislardir [61].
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Chen, Chi ve Hwa (2005), perakende endiistrisinde etkin pazarlama kampanyalari
diizenlemek amaciyla davranigsal miisteri verileri madenciligi ¢alismasini

gergeklestirmislerdir [62].

Wang ve Hung (2005), veri madenciligi teknikleri ile bir telekomiinikasyon sirketi

icin miisteri karlilik yonetim sistemini gelistirmislerdir [63].

Hsu ve Chen (2006), varyans ve entropiye dayali kiimeleme algoritmasi kullanarak
miisteri segmentasyonu ve katalog pazarlamaciligi i¢in bir uygulama gelistirmislerdir

[48].

Jane ve Shi (2006), birliktelik kurallar1 ve ardigik oriintiiler madenciligini kullanarak

miisteri satin alma davranislarini kesfetmislerdir [64].

Lee, Chiu ve Chao (2006), siniflama ve regresyon agaglari (CART) ile MARS
(Multivariate Adaptive Regression Splines) tekniklerinin kredi skorlama

uygulamalarindaki performansini karsilastirmiglardir [34].

Bayram (2001), veri madenciligi tekniklerinden karar agaclari, kiimeleme analizleri
ve lojistik regresyon analizlerini kullanarak kablosuz iletisim endiistrisinde miisteri

segmentasyonu ve ayrilacak miisterilerin tahmin modelini ortaya koymustur [1].

Jonker, Piersma ve Poel (2003), CHAID ve Markov karar siirecini kullanarak uzun
donem karlilig1 i¢in birlesik miisteri segmentasyonu ve pazarlama politikasi

caligsmasi gergeklestirmislerdir [54].
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4. UYGULAMA

4.1. Problem Tanimi

Bu tezin amaci, Istanbul yolu iizerinde bulunan bir kozmetik magazasinin sattig
markalardan birinin miisterilerini gruplandirarak, her grubun o&zelliklerine uygun
pazarlama stratejileri gelistirmek ve karli misterileri elde tutmaya yonelik bir eylem

plani hazirlamaktir.

Magaza biinyesindeki tiim markalar mevcut miisterilerini elde tutmak i¢in;

e Ucretsiz cilt bakimi1 yapmakta,

e Belirli bir tutarin ilizerinde aligveris yapan veya belli sayida iirlin alan
miisterilerine hediye {iriin vermekte,

e Indirim giinleri diizenlemektedir.
Ucretsiz cilt bakimlari ile {iriin tanitimlar1 uygulamali olarak gergeklestirilmekte ve
bu sekilde magazaya g¢ekilen miisterinin aligveris yapmasi hedeflenmektedir. Alan
uzmanindan alinan bilgiye gére magazaya bakim amaciyla gelen miisterilerin

yaklasik %70’ine tirlin satis1 gerceklestirilmektedir.

Hediye verilirken dikkate alinan kriter, miisterinin verilen hediyenin en az 2 kati

tutarinda alisveris yapmis olmasidir.

Mevcut miisterileri elde tutmak igin gergeklestirilen tiim bu uygulamalarda
miisterilerin tahsil, gelir, medeni durum, meslek gibi demografik 6zellikleri dikkate

alinmamaktadir.

Kozmetik magazasi, iiriin ve hizmet tanmitiminda kitlesel ve dogrudan pazarlama
araglarin1 kullanmaktadir. Reklam ve promosyonlarint yazili (gazete, dergi) ve

gorsel (TV) basin araciligr ile duyurmaktadir. Magazanin, miisterilerini {icretsiz
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bakim giinleri, kampanya ve promosyonlar hakkinda bilgilendirmek i¢in kullandigi
iletisim kanal1 telefondur. Tiim miisterilerin e-posta adresleri bilinmesine ragmen e-
posta uygulamada yaygin olarak kullanilan bir iletisim kanali degildir.

4.2. Uygulamada Veri Madenciligi Siireci

Kozmetik markasinin veri madenciligi siirecinin asamalar1 Sekil 4.1°de 6zetlenmistir.

Miisteri _ Miisteri Yeri
Kayitlar > Verisi Tel'l'nz"le'l'ne ve
(Excel) Doniisiimii
Ayrilan Miisteri Miisteri
Analizi Segmentasyonu

Model Kurma Model Kurma

J.48 Simple K
Karar Agaci Mean

Ayrilan Miisteri

Miisteri
Profili i

Kiimel

PAZARLAMA KAMPANYA
STRATEJILERI YONETIMI

Sekil 4.1. Kozmetik markas1 veri madenciligi siireci

4.2.1. Veri temizleme

Veri temizleme, ikinci boliimde de ifade edildigi gibi veri madencilidi siirecinin en

kritik ve zaman alici1 adimidir. Miisteri demografik verisi genellikle yliksek oranlarda



40

kayip deger icermektedir. Bu tiir kategorik verilerdeki kayip deger problemini
¢Ozmek icin, kayip degeri bir degerle kodlama yontemi kullanilir. Bu yonteme gore,
kayip degerli alana “u” gibi bir deger atanir. Eger bir nitelige (attribute) ait verilerin
biiylik bir ¢ogunlugu eksikse bu nitelik veritabanindan ¢ikarilmalidir. Bir niteligi
veritabanindan ¢ikarma karari alirken sadece kayip degerlerin toplam igindeki
biiylikliigiinii degil, ayn1 zamanda bu niteligin kayip deger icerme nedenini de

dikkate almak gerekir [56].

Niimerik nitelikler i¢in kayip deger sorununu ¢ozmek biraz daha zordur. Ciinkdi,

¢ozmeye caligmak bu nitelige ait istatistikleri ve veri dagilimini degistirebilir.

Niimerik veri alanlarindaki kayip deger sorununu ¢ézmek icin ¢esitli yontemler soz

konusudur:

e Kayip degerli alanlara, o nitelige ait diger degerlerin ortalamasi atanir. Bu
yontem, basit olmakla birlikte verinin dagilimi {izerinde azimsanmayacak bir etkiye
sahiptir. Bu nedenle, sadece verinin dagilimint minimal sekilde etkileyen durumlarda
kullanilmalidir.

e Mevcut degerler kullanilarak verinin dagilimi elde edilir ve kayip degerli
alanlara bu dagilima uygun olarak deger atanir. Bu yontem, verinin dagilimini ¢ok
fazla degistirmez. Fakat kurulan modelde deger atanan degisken ¢ok dnemli ise veri

madenciligi sonuglarini etkileyecektir.

Bu ¢aligmada kullanilmak tizere kozmetik magazasindan alinan orijinal veri alanlar
kategorik ve niimerik degerler igermektedir. Magazadan alinan orijinal veri

tablosunun formati EK-1’de gosterilmistir.

Misteri verilerinde kategorik alanlar i¢in kayip deger s6z konusu degilken;
HARCAMA TUTARI adli niimerik alanda kayip degerler yer almaktadir. Kayip
deger problemini ¢ozmek icin “Structured Query Language” (SQL) komutlar

kullanilmistir. Niimerik kayip degerler i¢in yazilan SQL sorgusuyla bilinmeyen
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degerlerin yerine bu nitelige ait bilinen degerlerin ortalamasi asagida gosterildigi gibi
atanmistir.

update tablo kozmetik set HARCAMA TUTARI 1=ORT HRCI where HARCAMA
TUTARI 1 is null;

update tablo kozmetik set HARCAMA TUTARI 2= ORT HRC2 where HARCAMA
TUTARI 2 is null;

update tablo kozmetik set HARCAMA TUTARI n= ORT HRCn where HARCAMA
TUTARI n is null;

4.2.2. Veri doniistiirme

Veri temizlemeden sonraki adim veri doniistiirmedir. Veri doniisiimii elde edilen

bilginin maksimize edilmesini saglar.

EK-1’de gosterilen orijinal veri, kayip degerlerden arindirildiktan sonra asagidaki

doniistimler yapilmistir.

1. Dogum tarihi alan1 yag araliklarina doniistiiriilmiistiir. Bu islem i¢in asagidaki

SQL  komutlar1 kullanilmistir.

update tablo kozmetik set YAS= datepart (year,getdate()) - datepart
(vear,DOG.TAR.)

update tablo kozmetik set YAS= "24-35° where YAS<=35 and YAS >24

update tablo _kozmetik set YAS= "36-45" where YAS<=45 and YAS >35

update tablo kozmetik set YAS= "45+ " where YAS>45

Sekil 4.2’de veri doniisiimiinden Once ve sonraki yas dagilimi grafikleri

gosterilmektedir.
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) Yas Dagilimi Grafigi
Veri Doniistimiinden Once Veri Doniistimiinden Sonra

o 3 8 8 83 8 8
T A N N S

24-35: 35 kisi
Ortalama:37,8 36-45: 55 kisi
Standart Sapma:6,3 45+ : 10 kisi

Sekil 4.2. Yas dagilimu grafigi

2. Miisterilerinin ikamet ettikleri 11 degisik semt, programin efektif ¢aligmasin
ve dogru smiflandirmalar yapmasini saglamak amaciyla 3 temel grupta toplanmus,

bunun i¢in agsagidaki SQL komutlar1 kullanilmstir.

update  tablo kozmetik set SEMT= I’ where SEMT= Batikent’ OR
SEMT="Yenimahalle’ OR SEMT="Ostim’ OR SEMT="Demetevler’

update  tablo kozmetik set SEMT= '2° where SEMT=Eryaman’ OR
SEMT="Etimesgut’ OR SEMT="Sincan’

update tablo kozmetik set SEMT= "3° where SEMT="Kolej” OR SEMT="Emek’ OR
SEMT="Kavaklidere’ OR SEMT="Bahgelievier’

Miisterilerin semtlere gore dagilimi Sekil 4.3’de gosterilmektedir.

Semtler

1: Batikent, Yenimahalle, Demetevler, Ostim (59
kisi)

2: Eryaman, Etimesgut, Sincan (26 kisi)

38 838 8 8

3: Kizilay, Emek, Kavaklidere, Bahgelievler(15
kisi)

Sekil 4.3 Miisterilerin semtlere gore dagilim grafigi
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3. Algveris tarihi arasinda gecen silireler hesaplanmak suretiyle ortalama
aligveris periyotlar1 elde edilmis; bu periyotlar SQL komutlartyla asagidaki sekilde
kategorize edilmistir:
update tablo kozmetik set PERIYOT= "0-6" where PERIYOT<=6 and PERIYOT >0
update tablo kozmetik set PERIYOT="7-12 where PERIYOT<=12 and PERIYOT >6

update tablo _kozmetik set PERIYOT= "12+" where PERIYOT>12

Sekil 4.4’de veri doniislimiinden O6nce ve sonraki ortalama aligveris periyodu

grafikleri gosterilmektedir.

Ortalama Aligveris Periyodu Grafigi

Veri Déniisiimiinden Once Veri Doniisiimiinden Sonra
Ortalama 12,7 0-6 ay :18 kisi
Standart Sapma 164 7-12ay :35 kisi

12+ ay :47 kisi

Sekil 4.4.0Ortalama aligveris periyodu grafigi

4. Misterinin her aligveriste yaptigi harcama tutarlarinin ortalamasi alinarak,
ortalama harcama tutarina ulagilmis bu deger de SQL komutlariyla asagidaki sekilde

gruplandirilmistir:
update tablo kozmetik set HRC. = '100-250° where HRC. <=250 and HRC.
>100

update tablo kozmetik set HRC. = '251-400° where HRC. <=400 and HRC.
>250
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update tablo _kozmetik set HRC. = 400+’ where HRC. >400

Sekil 4.5’de veri doniisiimiinden 6nce ve sonraki ortalama harcama tutar1 grafikleri

gosterilmektedir.
Ortalama Harcama Tutar1 Grafigi
Veri Déniisiimiinden Once Veri Doniisiimiinden Sonra
Ortalama:315,3 100-250 TL: 37 kisi
Standart Sapma:128,7 251-400 TL: 48 kisi

400+ TL : 15 kisi

Sekil 4.5. Ortalama harcama tutar1 grafigi

Cizelge 4.1°de veri doniisiimiinden 6nce ve sonraki nitelik alanlart; Cizelge 4.2°de

ise kozmetik markasinin miisteri verilerine ait istatistikleri gosterilmektedir.




Cizelge 4.1.Nitelik isimleri
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Nitelikler

Veri Doniisiimiinden

Veri Doniisiimiinden

Once Sonra
Dogum Tarihi Yas (24-35, 36-45, 45+)
Aligveris Tarihi Algveris Periyodu (0-6 ay, 7-12 ay, 12+ ay)

Caligma Durumu

Bakim Durumu

Cilt Tipi (Karma, Kuru,
Yagl)

Uriin Tipi (Bakim,
Bakim/Makyaj, Makyaj,
Bakim/Giines, Tem/Nem,
Bakim/Parfiim)

Semt (Batikent, Ostim,
Yenimahalle, Demetevler,
Eryaman, Etimesgut, Sincan,
Bahgelievler, Emek, Kizilay,
Kavaklidere)

Harcama Tutar1

Caligma Durumu (Evet, Hayir)
Bakim Durumu (Evet, Hayir, Bazen)

Cilt Tipi (1,2,3)

Uriin Tipi (1,2,3,4,5,6)

Semt (1,2,3)

Ortalama Harcama Tutar1 (100-250, 251-400,
400+)
Ayrilan Misteri (Churn) (Evet, Hayir)




Cizelge 4.2 Veritabani istatistikleri
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Nitelikler Ozelligi / Grubu Kisi
Sayis1
24-35 35
Yas 36-45 55
45+ 10
1:Karma 70
Cilt Tipi 2:Kuru 26
3:Yagh 4
100-250 37
Harcama Tutar1 (TL) 251-400 48
400+ 15
E:Evet 21
Bakim Yaptirma H:Hayir 62
B:Bazen 17
Evet 83
Caligma Durumu Hayir 17
1: Bakim 56
2: Bakim/Makyaj 16
S 3: Makyaj 7
Urtin Tipi 4: Bakim/Gtines 10
5: Temizleme/Nemlendirici 8
6: Bakim/Parfiim 3
. E:Evet 25
Ayrilan Miisteri H:Hayir 75
0-6 18
Alig Verig Periyodu (Ay) 7-12 35
12+ 47
1: Batikent, Yenimahalle, Ostim, Demetevler 59
Semt 2: Eryaman, Etimesgut, Sincan 26
3: Kavaklidere, Kizilay,Bahgelievler, Emek 15
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4.2.3. Modelleme

Veri temizleme ve doniisiimiinden sonraki adim modelleme adimudir. ikinci béliimde
de ifade edildigi gibi bu adimda farkli modeller veri kiimesi iizerinde denenerek

dogrulugu en yiiksek olan model segilir.

Bu uygulamada model kurma asamasinda WEKA paket programi kullanilmistir.
WEKA, Java’da yazilmis, Windows, Linux ve Masintosh gibi farkli isletim

sistemleri tlizerinde ¢alisabilen bir programdir [15].

WEKA’da; Preprocess (Onisleme), Classify (siniflama), Cluster (kiimeleme),
Associate (birliktelik kurallari), Select Attribute (nitelik se¢gme) ve Visualize
(gorsellestirme) panelleri bulunmaktadir. WEKA nin ekran goriiniimii Resim 4.1°de

yer almaktadir.

= Weka Explorer LEX
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Yisualize
Open file.., OpenLRL... Open DB... Undo Edit... Save..,
Fiter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: uygulama Marme; YAS Typei Nominal
Instances: 100 Attributes: 9 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
attributes bel Court
2435 |31
ol Hane Invert = 5z
45+ l1z

Mo, Name

2| [sEMT

3| |Is
CHURN
PERTYOT
C_TIPI
BAKIM

u_TIPL
HARCAMA

4
5
3
7
B
9

Class: HARCAMA (Norn) | visusize sl

Remove

Status

o oo g "0

‘4 Baslat

Resim 4.1. WEKA paket programi ekran goriiniimii
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Preprocess paneli: Bilgi kesfinin baslangi¢ noktasidir. Veri dosyalar1 bu panelden
yiiklenir. WEKA’ya Excel ve Access ortamindan ve herhangi bir URL (Uniform

Resource Locator) adresinden dosya yiiklemek miimkiindiir.

Bu tezde kullanilan veriler, kozmetik magazasindan Excel formatinda alinmis olup;
Excel ortaminda yer alan verinin WEKA tarafindan islenebilmesi i¢in ARFF
(Attribute Related Format) formatina doniistiiriilmesi gerekir. ARFF formatina

donistiirilmiis veri EK-2’de sunulmustur.

Classifier paneli: Veri kiimesi lizerinde WEKA’nin siiflandirma algoritmalarinin

calistirildig1 paneldir.

Smiflandirma paneli, karar agaclarindan kurallara; fonksiyonlardan Bayes aglarina
bir¢cok smiflandirma algoritmasini igermektedir. Kurulacak modeli belirlemek ig¢in

farklr algoritmalar veri lizerinde ¢alistirilarak dogruluklar karsilastiriimalidir.

Bu panelde capraz gegerleme (cross validation) ya da yiizde ayirma (percentage split)
seceneklerini kullanarak kurulan modellerin dogrulugunu o6l¢mek miimkiindiir.
Capraz gecerleme ikinci boliimde de ifade edildigi gibi veri kiimesini n es
biiyiikliikte (program default olarak 10 katman kullanmaktadir) katmana ayirarak;
her iterasyonda n-1 parcayr modelin 6grenilmesinde 1 parcay: ise modelin testinde
kullanan bir yontemdir. Yilizde ayirma ydnteminde ise veri kiimesinin belirli bir
yiizdesi (program default olarak %66 kullanmaktadir) modelin 6grenilmesine kalan

kism1 ise modelin testine ayrilmaktadir

Cluster paneli: Bu panelde veritabani iizerinde WEKA’daki kiimeleme algoritmalari

calistirilir.

Associate paneli: Bu panelde veri kiimesine birliktelik kurallart uygulanir.

Visualize paneli: Bu panel ile farkli nitelikler arasindaki iliskileri grafik olarak

goriintiilemek miimkiindiir.
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Modellemenin ilk asamasinda; kozmetik markasi iirlinlerini almaktan vazgegerek
rakipleri tercih eden miisterileri tespit etmek amaciyla ayrilan miisteri analizi, ikinci
asamasinda; farkli miisteri gruplari i¢in tasidiklar1 karakteristiklere uygun pazarlama

politikalart gelistirmek amaciyla miisteri segmentasyonu gergeklestirilmistir.

Avyrnlan miusteri analizi

Bu analizin amaci ayrilma egilimi gosteren miisteri karakteristiklerini tanimlamak ve
bu miisterileri elde tutmaya yoOnelik programlar ve pazarlama politikalar
gelistirmektir. Ayrilma egilimi tasiyan miisteri profilini belirlemek i¢in siniflandirma
teknikleri kullanilmistir. “churn” niteligi, hedef degisken (target variable) olarak
belirlenmistir. Farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak, kurulan modellerin

giivenilirlikleri kargilastirilmistir.

Kullanilan  algoritmalar ve dogruluk dereceleri asagidaki c¢izelgelerde

gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Bayes / Naive Bayes algoritmasi dogruluk degerleri

Correctly Classified Instances 78 78 %
Incorrectly Classified Instances 22 22 %
Kappa statistic 0.466

Mean absolute error 0.2141

Root mean squared error 0.371

Relative absolute error 52.7885 %

Root relative squared error 82.5375 %

Total Number of Instances 100

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.643 0.167 0.6 0.643 0.621 E
0.833 0.357 0.857 0.833 0.845 H

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

1810 | a=E
1260 ] b=H




Cizelge 4.4. Fonksiyon / Lojistik regresyon algoritmasi dogruluk degerleri
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 88 88 %
Incorrectly Classified Instances 12 12 %
Kappa statistic 0.7207
Mean absolute error 0.1444
Root mean squared error 0.3496
Relative absolute error 35.5855 %
Root relative squared error 77.7959 %
Total Number of Instances 100
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.893 0.125 0.735 0.893 0.806 E
0.875 0.107 0.955 0.875 0.913 H
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
25 3| a=E
963 ] b=H
Cizelge 4.5. Agaclar / ID.3 algoritmasi dogruluk degerleri
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 91 91 %
Incorrectly Classified Instances 7 7 %
Kappa statistic 0.827
Mean absolute error 0.0938
Root mean squared error 0.2787
Relative absolute error 23.7101 %
Root relative squared error 62.9502 %
UnClassified Instances 2 2 %
Total Number of Instances 100
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.926 0.07 0.833 0.926 0.877 E
0.93 0.074 0.971 0.93 0.95 H

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 2] a E
566 ] b H




Cizelge 4.6. Agaclar / J.48 algoritmast dogruluk degerleri
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 93 93 %
Incorrectly Classified Instances 7 7 %
Kappa statistic 0.8283
Mean absolute error 0.0937
Root mean squared error 0.2426
Relative absolute error 23.0877 %
Root relative squared error 53.9703 %
Total Number of Instances 100
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.893 0.056 0.862 0.893 0.877 E
0.944 0.107 0.958 0.944 0.951 H
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
25 3| a=E
468] b=H
Cizelge 4.7. Kurallar / PART algoritmas1 dogruluk degerleri
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 92 92 %
Incorrectly Classified Instances 8 8 %
Kappa statistic 0.8058
Mean absolute error 0.1131
Root mean squared error 0.2612
Relative absolute error 27.877 %
Root relative squared error 58.1082 %
Total Number of Instances 100
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.893 0.069 0.833 0.893 0.862 E
0.931 0.107 0.957 0.931 0.944 H

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 3] a E
567 ] b H




Cizelge 4.8. Kurallar / JRIP algoritmasi dogruluk degerleri
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 91 91 %
Incorrectly Classified Instances 9 9 %
Kappa statistic 0.7926

Mean absolute error 0.113

Root mean squared error 0.2583

Relative absolute error 27.856 %

Root relative squared error 57.4725 %

Total Number of Instances 100

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.964 0.111 0.771 0.964 0.857 E
0.889 0.036 0.985 0.889 0.934 H

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
E
H

Cizelge 4.9. Sinir aglar1 / Multilayer Perceptron algoritmas: dogruluk degerleri

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 91 91 %
Incorrectly Classified Instances 9 9 %
Kappa statistic 0.7839

Mean absolute error 0.1164

Root mean squared error 0.2866

Relative absolute error 28.6837 %

Root relative squared error 63.7675 %

Total Number of Instances 100

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.893 0.083 0.806 0.893 0.847 E
0.917 0.107 0.957 0.917 0.936 H

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

25 3| a=E
666 | b=H
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Yukaridaki ¢izelgelerde yalnmizca dogruluk degerleri gosterilen algoritmalarin

sonuclari ise EK-3 — EK-8 de yer almaktadir.

Kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalarin dogruluklarinin karsilastirilmasi Cizelge

4.10°da gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Modellemede kullanilan siniflama algoritmalart ve dogruluklari

Algoritma g:;éz Iﬁ?;;lsk 1d.3 J.48 Jrip Part igir
B‘r’igr;‘fe‘r’ilgr;iﬁ:;?and“ﬂan 0.78 0.88 091 | 093 | 091 | 092 | 091
E‘;‘ﬁf;ﬁ%;gg?”dmlan 0,22 0,12 0,07 | 0,07 | 0,09 | 0,08 | 0,09
Ortalama mutlak hata 0,21 0,14 0,09 0,09 0,11 0,11 0,11
Ortalama hata karekok 0,37 0,34 0,27 0,24 0,25 0,26 0,28
Géreli mutlak hata %52,7 | %355 | %23,7 | %23,08 | %27.8 | %27.8 | %28,6
Géreli hata karekdk %82,5 | %778 | %62.9 | %53,9 | %574 | %58,1 | %63,7
Smif E (EVET)/ TP 0,64 0,89 092 | 0,89 | 096 | 0,89 | 0,89
Smif E (EVET )/ FP 0,16 0,12 0,07 | 0,05 | 0,11 | 0,07 | 0,08
Smif H (HAYIR) / TP 0,83 0,87 093 | 094 | 0,89 | 093 | 092
Sinif H (HAYIR) / FP 0,35 0,11 0,07 | 0,11 | 03 | 011 | 0,11
Simif E (EVET ) / Presicion 0,62 0,73 0,83 | 0,89 | 0,77 | 0,89 | 0,80
Smif H (HAYIR ) / Presicion 0,83 0,95 0,97 0,974 0,98 0,93 0,95
Kappa istatistigi 0.46 072 | 08 | 083 | 079 | 080 | 078
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Confusion matrix. Yakinsaklik matrisi olarak da adlandirilir. Dogru olarak

siniflandirilan 6rneklerin sayisi bu matrisin diyagonal elemanlarinin toplamina esittir.

True Positive (TP): Smiflandirma algoritmas:t tarafindan A smifina atanan
birimlerden gercekte A sinifina ait olanlarin oranini gosterir. Ornegin; Cizelge 4.3 de
E smifi i¢cin TP orani, 0.643 olup, bu deger yakinsaklik matrisinde gosterilen ve
gercekte E sinifina ait olan 18 birimin; E sinifina atanan 28 birime oranlanmasi ile

bulunmustur.

False Positive (FP): Siniflandirma algoritmasi tarafindan A sinifina atandigi halde
gercekte A smifina ait olmayan birimlerin oranim1 gdsterir. Ornegin; Cizelge 4.3’de
H sinift igin FP orani, 0.167 olup, bu deger yakinsaklik matrisinde gosterilen ve
gercekte H sinifina ait olmayan 12 birimin; H sinifina atanan 70 birime oranlanmasi

ile bulunur.

Precision: Gergekte A smifina ait olan birimlerin hangi oranda smiflandirma
algoritmas1 tarafindan A smifina atandigr gosterir. Cizelge 4.3’de E simifi igin
Precision oran1 0.6 olup bu deger yakinsaklik matrisinde gosterilen ve E siifina

atanan 18 birimin gergekte E sinifinda yer alan 30 birime oranlanmasi ile bulunur.

Kappa istatistigi: Tahmin dogrulugunun 6l¢iisiidiir.

Cizelge 4.10’dan da goriildiigii gibi dogrulugu en yiiksek olan siniflandirma
algoritmast J.48 oldugu i¢in uygulamanin ayrilan miisteri analizi bdliimiinde bu

algoritma esas alinacaktir.

J.48 algoritmas;; C4.5 karar agaci algoritmasinin  WEKA’ya uyarlanmis
versiyonudur. Her satir, agactaki bir diigiimii; alt satirlar, ilk satirin ¢ocuk
diigimlerini; diiglimlerde parantezin igindeki ilk say1 veri kiimesindeki ka¢ vakanin
bu diigiim i¢in dogru olarak siniflandirildigini; eger varsa; parantezin i¢indeki ikinci

say1, dliglim tarafindan yanlis olarak siniflandirilan vakalarin sayisini gosterir.
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J.48 algoritmasimnin c¢alistirllmast sonucunda elde edilen ¢ikt1 Cizelge 4.10 ’da

gosterilmistir.

Cizelge 4.11. J.48 Karar agact

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

PERIYOT = 0-6: H (18.0)
PERIYOT = 7-12: H (35.0)
PERIYOT = 12+

HARCAMA = 100-250: E (3.0)
HARCAMA = 251-400
| SEMT = 1: E (15.0/3.0)

|

|

|

| | SEMT = 2

| | | BAKIM = B: H (1.0)
| | | BAKIM = E: E (4.0/1.0)
| | | BAKIM = H: H (8.0)
| | SEMT = 3: H (6.0)

| HARCAMA = 400+: E (10.0)
Number of Leaves : 9

Size of the tree : 13

WEKA’da “classifier output” panelinde metin formatinda sunulan karar agacini

<

“visualize tree ““ segenegini kullanarak gorsel olarak ifade etmek miimkiindiir. Bu

agac¢ Sekil 4.7 de gosterilmistir
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=06 =112 =12+

=100-250 =251400 =400+

Sekil 4.7. J.48 Karar agac1 (E: Evet H: Hayir)

Sekil 4.7.°de ilk dallanma miisterilerin magazaya gelis periyotlarini; ikinci dallanma
harcama tutarlarini; ticlincii dallanma semtlerini ve son dallanma cilt bakimi yaptirip

yaptirmadigini gostermektedir.

Sekil 4.7°de goriilen J.48 karar agaci algoritmasiin sonuglarini asagidaki sekilde

degerlendirmek miimkiindjiir:

[k dallanmada gelis periyodu 12 + ay olan miisteri grubunun ayrilma egilimi tasidig

goriilmektedir.

Ikinci dallanmada, harcama tutar1 100-250 TL araligindaki miisteriler ile harcama

tutar1 400 TL’nin iizerindeki miisteriler ayrilma egilimi tagiyan miisterilerdir. Bu
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miisterilerin ayrilmasini ve rakip magazalar tercih etmelerini 6nlemek amaciyla

gelistirilecek kampanya ve stratejiler asagida siralanmistir:

e Miisteriye dogum giinii, yilbas1 gibi 6zel giinlerde yasina, cilt tipine ve genel
aligveris aligkanliklarina uygun kozmetik iiriinlerinden olugsan hediye paketlerinin
hazirlanmasi ve sunulmasi.

¢ Bu miisterilerin aligveris tarihleri ve satin aldiklar1 liriiniin 6zellikleri (tiirti, kag
mililitre oldugu vb.) bilindigi i¢in {iriinlin bitme zamanina yakin bir tarihte miisteriye
telefon ve e-posta ile ulagilarak magazaya davet edilmesi.

e Miisterilerin her aligveriste yaptiklar1 harcama tutarina paralel olarak puan
toplamalar1 ve bu puanlar1 sonraki aligverislerinde indirim ya da iicretsiz {iriin almak

uzere kullanmalari.

Ugiincii dallanmada, ortalama harcama tutar1 250 ile 400 TL arasinda degisen
miisterilerin rakip magazay1 tercih etmelerinde ikamet ettikleri semtin etkili oldugu
goriilmektedir. Batikent hatt1 {izerinde (“1” ile kodlanan semtlerde) ikamet eden
miisterileri elde tutmak daha zordur. Bu miisterileri elde tutmak i¢in gelistirilecek

stratejiler sunlar olabilir:

e Reklam ve tanitimlarda 6zellikle Batikent hatti iizerinde olan billboardlar1 ve
metrodaki ilan panolarin1 kullanmak.

e Batikent ve civarinda ikamet eden miisterileri diger semtlerde ikamet
edenlerden aywran  sosyodemografik  Ozellikleri  saptayarak bu  grubun
karakteristiklerine uygun indirim ve promosyonlar diizenlemek.

e Batikent ve ¢evresi lokasyonlarda miisteriyi magazaya ¢cekmek yerine iiriinii

miisteriye gotiirmek.

Son dallanma, “2” ile kodlanan semtlerde ikamet eden miisterilerin rakibi tercih
etmesindeki etkili faktoriin {cretsiz cilt bakimi yaptirip yaptirmadiklar1 oldugu
goriilmektedir. Burada ortaya c¢ikan sonu¢ son derece ilgingtir. Cilt bakimi

yaptirmayan miisterilerin ayrilma egilimi daha diigiiktiir. Bu durumda, magazaya cilt
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bakim programlarmi yeniden gozden gecirmeleri ve ortaya ¢ikan bu sonucun

nedenlerini aragtirmalar1 6nerilir.

Miisteri segmentasyonu

Miisteri segmentasyonu i¢in WEKA’daki kiimeleme algoritmalarindan Simple K
Means kullanilmistir. Kiimeleme algoritmalari, siiflama algoritmalarinin tersine
modeli denetimsiz olarak Ogrenirler. Siniflama algoritmalarinda veriler dnceden
belirlenen siiflara atandiklar1 (denetimli 6grenme) i¢in kurulan modelin dogrulugu
cesitli metriklerle 6l¢iiliirken; kiimeleme algoritmalarinda boyle bir degerlendirme

s6z konusu degildir.

Bu uygulamanin miisteri segmentasyonu boliimiinde kullanilan Simple K Means (k
ortalamalar) algoritmasinda k, tanimlanan kiime sayisini gosterir. 2. boliimde de
anlatildig: gibi k ortalamalar algoritmasi niimerik degerlerle; k modlar algoritmasi ise
kategorik degerlerle ¢aligmaktadir. WEKA’da Simple K Means algoritmasi her iki
algoritmay1 da kullanarak hem niimerik hem de kategorik degerlerle calisan bir
algoritmadir [66]. Yapilan calismada kategorik degerlerle elde edilen ¢ikt1 Cizelge
4.12’de verilmektedir.



Cizelge 4.12. Simple K Means algoritmasi ¢iktis1
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=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -S 10
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9
YAS
SEMT
IS
PERIYOT
C_TIPI
BAKIM
U_TIPI
HARCAMA
Ignored:
CHURN
Test mode: evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Number of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 231.0

Cluster centroids:
Cluster O

Mean/Mode: 24-35 1 E 7-12 1 H 1 100-250
Cluster 1

Mean/Mode: 36-45 2 E 12+ 1 H 1 251-400
Clustered Instances

0 47 ( 47%)
1 53 ( 53%)

Simple K Means algoritmasini ¢alistirarak 2 miisteri grubu elde edilmistir. Miisteri

gruplariin  baskin  ozelliklerini  gdsteren bu  kiimeler

gosterilmektedir.

Cizelge

4.13°de




Cizelge 4.13. Miisteri gruplarinin baskin 6zellikleri

Grup 1 Grup 2
Nitelikler (Cluster 0) (Cluster 1)
Yas Aralig1 24-35 36-45
Semt 1 2
Calisma Durunu Evet Evet
Ort. Aligveris Periyodu 7-12 ay 12 aydan biiyiik
Cilt Tipi Karma Karma
Bakim Durumu Hayir Hayir
Uriin Tipi 1 1
Ort. Harcama Tutar1 100-250 YTL 251-400 YTL
Toplam Miisteriler I¢indeki Orani %47 %353
Toplam Gelir Igindeki Pay1 %21 %79

Cizelge 4.13 incelendiginde, misterilerin iki gruba ayrildigi goriilmektedir.
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Cizelgeye gore birinci grup, 24-35 yas araliginda; 1 ile kodlanan semtlerde ikamet

eden; calisan; ortalama alig-veris periyodu 7-12 ay arasinda olan; karma ciltli; bakim

yaptirmayan; 1 ile kodlu {iriinii kullanan; 100-250 YTL arasinda harcama yapan;

toplam miisterilerin %47 sini; toplam gelirin % 21’ni olusturan grubu ifade

etmektedir.

Simple K Means algoritmasinin sonucglarmi asagidaki sekilde degerlendirmek

miumkindir;

Magaza, gelirlerinin %21’ini birinci grup miisterilerinden elde etmektedir. Bu

miisterilerin magazaya gelis periyotlar1 kisa ancak ortalama harcama tutarlari

diistiktiir. Bu miisterilere daha ytiksek tutarlarda aligveris yaptirmak i¢in uygulanacak

stratejiler sunlar olabilir:
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e 1. grup misterilerinin yas araligi 24-35’dir. Belirli bir tutarin iizerinde
harcama yapanlara, konser ve sinema bileti vermenin, bu gen¢ grubun harcama
tutarini artirmak i¢in etkili bir uygulama olacagi diistiniilmektedir.

e 1. grup miisterilerinin harcama tutarini artirmaya yonelik diger bir 6neri ¢capraz
satigtir. Capraz satista amag, birbiriyle iligkili tirlinleri miisteriye bir indirim paketi
icinde sunarak daha yiiksek tutarlarda aligveris yapmasini saglamaktir. Bakim
tiriinlerini tercih eden 1. grup miisterilerine Ornegin; bakim ve cilt temizleme
trtinlerinin belirli bir indirim paketi i¢cinde sunulmasi, miisterilerin daha fazla

harcama yapmalarini saglayacaktir.

Magaza, gelirlerinin %79 gibi biiyiik bir bolimiini 2. grup miisterilerden sagladigi
icin asil odaklanilmasi gereken grup; 2.gruptur. 2.gruptaki miisteriler magazaya daha
uzun periyotlarla gelmekte, fakat geldigi zaman da daha biiyiik tutarlarda aligveris
yapmaktadir. O halde, veri madenciligi ¢iktilar1 kampanya yonetiminde kullanilirken
tizerinde durulmasi gereken nokta; 2.grup miisterilerini daha sik magazaya ¢ekmeyi

saglayacak stratejiler gelistirmektir.

e Bu grubun yas aralig1 36-45, cilt tipleri karma ve satin aldiklar iiriinler bakim
kategorisinde oldugu i¢in kampanyalarda miisteriye sunulan iirlinler orta yas grubuna
hitap eden, yaglanmay1 dnleyici ve geciktirici, karma cilt tipine uygun bakim iirtinleri
olmalidir. Tanitim ve kampanyalarda orta yasli bayanlarin okudugu bir dergiyi
kullanmak etkili bir ydontem olabilir.

¢ Bu gruptaki miisterilerin ¢alistig1 diistiniildiigiinde ve her birinin ayn1 zamanda
Internet kullanicis1 oldugu varsayildiginda iiriin, indirim ve promosyonlar hakkinda
bilgi vermek icin sifir maliyetli e-postay1 kullanmak da miimkiindiir. Farkli gruplar
icin farkli trlin paketlerini iceren online kataloglar belirli periyotlarla e-posta
araciligr ile miisteriye sunulabilir. Ancak bu noktada, etkili bir uygulama igin izinli
pazarlama yontemine basvurulmali, iriinlerle ilgili e posta gondermeden once

miisterinin izni alinmalidir.



62

5. SONUC VE ONERILER

Veri madenciliginin en yaygin uygulama alanlarindan biri pazarlamadir. Sirketler,
veri madenciligini kampanya ydnetimi, miisteri segmentasyonu, miisteri edinme,
mevcut miisterileri elde tutma, miisteri yasam Omrii analizi, misteri iliskileri
yonetimi, pazar sepeti analizleri ve kredi derecelendirme gibi pek c¢ok alanda

kullanmaktadir.

Bu tezde, veri madenciligi teknikleri kullanilarak bir kozmetik markasinin
miisterilerini gruplandiran ve magazadan ayrilarak rakip magazalarin miisterisi
olmay1 tercih eden miisteri davranislarini ortaya koyan modeller gelistirilerek;

miisteri tutmaya yonelik cesitli kampanyalar ve pazarlama stratejileri 6nerilmistir.

SQL komutlar1 kullanarak verinin temizlenmesi ve istenilen formata doniistiiriilmesi
islemlerinin ardindan; WEKA‘daki smiflandirma ve kiimeleme teknikleri
kullanilarak veri modellenmistir. Siniflama tekniklerinden Naive Bayes, lojistik
regresyon, J.48 ve ID.3 karar agaglari, JRIP ve PART kurallar1 ile sinir aglar
kullanilmig; bu algoritmalarin dogruluk dereceleri karsilastirilarak siniflandirma igin
en uygun algoritmanin J.48 karar agaci oldugu saptanmustir. J.48 karar agaci ile

miisterinin ayrilarak rakip sirketi tercih etme (churn) davranisi modellenmistir.

Kozmetik sektorii sirkiildsyonun c¢ok fazla oldugu dinamik bir sektérdiir ve
miisteriler rakip magazalarin sundugu hediye ve indirim olanaklarina kayitsiz
kalmamaktadir. Ayrilma egilimi gosteren miisteri profilini belirledikten sonra bu
miisterilere 6zel kampanyalarin diizenlenmesi ve pazarlama stratejileri belirlenmesi

mumkundiir.

Kozmetik magazasi, aligveris periyodu 18 ayin lizerindeki miisterileri ayrilma egilimi
gosteren miigteri olarak tanimlamaktadir. Ortalama aligveris tutar1 100-250 TL
araligindaki miisteriler ile 400 TL nin iizerinde olan miisterilerin aligveris periyodu

18 aym iizerindedir. Onerimiz; bu miisterilere dogum giinii ve yilbas1 gibi 6zel
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giinlerde tasidiklar karakteristiklere uygun iirlin ve promosyon paketleri hazirlanarak

hediye edilmesidir.

Ortalama harcama tutar1 250400 TL arasinda degisen miisterilerin ise ayrilma
egilimi gostermesinde etkili olan faktériin ikamet ettikleri semt oldugu
goriilmektedir. Ozellikle -magaza ile ayni hat iizerinde olmasina ragmen- Batikent
hatt1 iizerinde ikamet eden miisterileri tutmak daha zordur. Bu konudaki 6nerimiz
reklam ve tamitimlari lokasyon bazinda oOzellestirmektir. Batikent civarindaki
billboardlari, metro hattindaki reklam panolarmi kullanmanin etkili yontemler

olacag diisiiniilmektedir.

Kiimeleme algoritmalarindan Simple K Means kullanilarak miisteri segmentasyonu
gerceklestirilmis; farkli demografik 6zellikler ve farkli satin alma davranisi gosteren

2 miisteri grubu elde edilmistir.

l.grup misterileri magazaya daha kisa periyotlarla gelmekte ve kiiciik tutarlarda
aligveris yapmaktadir. 2. grup miisterileri ise magazaya gelis periyotlar1 uzun olup
biiyiik tutarlarda aligveris yapmaktadir. O halde, 1. grup miisterilerinin aligveris
tutarlarini; 2.grup miisterilerinin ise magazaya gelme sikliklarini artirmaya yonelik

stratejiler gelistirilmelidir.

Kozmetik magazasi miisteri edinme ve tutundurma faaliyetlerini yiiriitmek i¢in kitle
pazarlama araglarindan yazili ve gérsel basim kullanmaktadir. Onerimiz; magazanin
kitle pazarlama araglarin1 veri madenciligi ile elde edilen miisteri gruplarina uygun
olarak kullanmasidir. Ornegin; 2.grup, 36-45 yas grubundaki miisterilerden olustugu

i¢in bu gruba yonelik reklamlar orta yasl bayanlarin okudugu bir dergiye verilebilir.

Mevcut miisteriyi elde tutmak i¢in dogrudan pazarlama yontemleri kullanilmakta;
satig gorevlilileri miisterileri telefonla aramak suretiyle indirim, hediye ve
promosyonlar ile bakim giinleri hakkindaki bilgi vermektedir. Miisterilerin e-posta
adresleri bilinmesine ragmen e-posta araciligi ile miisteriye ulasma ¢ok yaygin bir

uygulama degildir. Onerimiz; farkli miisteri gruplari i¢in farkl iiriin ve promosyon
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paketlerini igeren online kataloglar hazirlayarak belirli periyotlarla e-posta araciligi
ile miisteriye sunmaktir. Uygulamanin etkinligi i¢in magaza izinli pazarlama
yontemini  kullanmali, sadece {irlin/hizmetlerle ilgilenen miisterilere e-posta

gondermelidir.

Ileri analizler yapabilmek icin daha detayli miisteri verilerine (gelir, meslek, tahsil,
medeni hal, ¢ocuk sayis1) gereksinim duyulmaktadir. Bu konuda magazaya 6nerimiz;
bugilin perakendeden hazir giyime pek c¢ok sektdrde kullanilan sadakat karti
uygulamasina ge¢cmeleridir. Sadakat kart1 bagvuru formunun doldurulmasi sirasinda
elde edilen miisteri karakteristikleri ile kart iizerinde toplanan satin alma davranisi

verileri birlestirilerek ¢cok daha spesifik analizler yapilabilecektir.

Ilerideki caligmalarda, oOnerilen stratejilerin magaza tarafindan uygulamaya
alimmasinin ardindan; satislar1 ve miisterilerin ayrilma oranlarini nasil etkiledigine
dayali olarak yatirnmin geri donilis oranmmi (ROI) saptamak yoluyla yapilan

calismanin etkinligi Slgiilebilecektir.
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EK-1 Orjinal veri tablosu formati

Cizelge 1.1. Orijinal veri tablosu

DS [ smr [5]W8 e R [oe s [ [ S [owam | orontia | R TS THRC THEC THee THee
19.04.50 Bahceli E |1.10.04 1.6.05 Karma | Hayir Bakim 552 293
06.02.53 Bahcgeli | E | 1.6.05 Kuru Hayir Makyaj 228
18.04.53 Etimes. | H | 1.4.05 Karma | Hayir Bakim 270
29.05.53 | Batikent | H [1.11.02 [1.2.03 |[1.7.03 [1.12.04 [1.12.05 Kuru | Bazen Bakim 140 270 190 440 160
10.09.53 | Batikent | E | 1.5.04 1.9.05 Kuru Hayir Bakim 329 574
Nemlendirici/
21.12.53 | Batikent | H Yagli Hayir Temizleme 419
10.01.56 | Batikent | E [ 1.6.04 Karma | Hayir Bakim 290
27.03.56 | Batikent | E | 1.2.04 1.3.04 |1.5.05 Karma | Bazen | Bakim/Parfim | 465 62 615
27.03.56 | Batikent | E | 1.2.04 1.3.04 |1.5.05 Karma | Bazen | Bakim/Parfim 62 407 373

IL



EK-2 Arff uzantili veri dosyasi

@relation uygulama

@attribute YAS{24-35,36-45,45+}
@attribute SEMT{1,2,3}

@attribute 1S{E,H}

@attribute CHURN{E,H}

@attribute PERIYOT{0-6,7-12,12+}
@attribute C_TIPI{1,2,3}

@attribute BAKIM{B,E,H}

@attribute U_TIPI{1,2,3,4,5,6}
@attribute HARCAMA{100-250,251-400,400+}

@data
24-35,3,E,H,0-6,1,H,1,100-250
24-35,3,E,H,0-6,2,H,3,100-250
24-35,1,H,H,0-6,1,H,1,100-250
24-35,1,H,H,0-6,2,B,1,100-250
24-35,1,E,H,0-6,2,H,1,100-250
24-35,1,E,H,0-6,3,H,5,100-250
24-35,1,E,H,0-6,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,0-6,1,B,6,100-250
24-35,1,E,H,0-6,1,B,6,100-250
24-35,1,E,H,0-6,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,0-6,2,H,5,100-250
24-35,1,E,H,0-6,2,E,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
36-45,1,H,H,0-6,1,H,4,100-250
36-45,1,H,H,0-6,1,H,4,100-250
24-35,1,E,H,7-12,2,H,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,2,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,2,E,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,B,2,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,5,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,E,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,3,100-250
24-35,1,E,H,7-12,2,H,2,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,B,5,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,B,5,100-250
24-35,1,E,H,7-12,1,H,2,100-250
24-35,1,E,H,7-12,2,H,3,100-250
24-35,1,E,H,7-12,2,H,4,100-250
24-35,1,E,H,7-12,3,H,1,100-250
36-45,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
36-45,1,E,H,7-12,1,E,5,100-250
36-45,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
36-45,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
36-45,1,E,H,7-12,1,H,1,100-250
36-45,1,H,H,0-6,1,H,4,100-250
36-45,3,H,H,7-12,1,H,2,251-400
36-45,1,E,H,7-12,1,B,4,251-400
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EK-2 (Devam) Arff uzantili veri dosyasi

[eNoNoNe] [eNoNoNoNe]

[eNoNeoNe] [eNeoNololoNoloNololoNoloNolololoNoloNolololojoNoloNoNoNololololoNoNoNoNe No) [eoNe)
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Ad A AT AAA—A— | I L L L L &L &L L L L b bt 1 1 0Lt 11t 15511111011 +00+

LDLLL TIDOOLLLDAAAdAAddAddAdAddAdddddddAdAddAddAdAddAddddddATAAO0O OO
NANNNSNANNNNLOOLOOLOLDLOLOOLOLOLODOLDOOLOOOLDOOLOOLOOLOOLOLOOLODOLOWOLD LOLOSTTO + + + + +
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EK-2 (Devam) Arff uzantili veri dosyasi

45+,2,E,E,12+,2,B,4,400+
45+,2 ,E,E,12+,2,B,4,400+
45+,2,H,E,12+,2,B,400+

45+,2 ,H,E,12+,2,B,4,400+
45+,2,H,E,12+,2,B,1,400+



EK-3 Naive Bayes algoritmasi sonuglari

Cizelge 3.1. Naive Bayes algoritmasi sonug tablosu

=== Run Information ===

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9
YAS
SEMT
IS
CHURN
PERIYOT
C_TIPI
BAKIM
U TIPI
HARCAMA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
Naive Bayes Classifier

Class E: Prior probability = 0.28

YAS : Discrete Estimator. Counts = 2 19 10 (Total = 31)
SEMT : Discrete Estimator. Counts = 17 13 1 (Total = 31)
IS : Discrete Estimator. Counts = 22 8 (Total = 30)
PERIYOT : Discrete Estimator. Counts = 1 1 29 (Total = 31)
C_TIPI : Discrete Estimator. Counts = 19 11 1 (Total = 31)
BAKIM : Discrete Estimator. Counts = 6 10 15 (Total = 31)
U TIPI : Discrete Estimator. Counts = 17 8 1 5 1 2 (Total = 34)
HARCAMA : Discrete Estimator. Counts = 4 16 11 (Total = 31)
Class H: Prior probability = 0.72

YAS : Discrete Estimator. Counts = 35 38 2 (Total = 75)
SEMT : Discrete Estimator. Counts = 44 15 16 (Total = 75)
IS : Discrete Estimator. Counts = 63 11 (Total = 74)
PERIYOT : Discrete Estimator. Counts = 19 36 20 (Total = 75)
C_TIPI : Discrete Estimator. Counts = 53 17 5 (Total = 75)
BAKIM : Discrete Estimator. Counts = 13 13 49 (Total = 75)
U TIPI : Discrete Estimator. Counts = 41 10 8 7 9 3 (Total =
78)

HARCAMA : Discrete Estimator. Counts = 35 34 6 (Total = 75)




EK-4 Lojistik regresyon algoritmasi sonuglari

Cizelge 4.1. Lojistik regresyon algoritmasi sonug tablosu
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=== Run information ===

Scheme:
Relation:
Instances:
Attributes:

Test mode:

weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0E-8 -M -1
uygulama

100

9

YAS

SEMT

IS

CHURN

PERIYOT

C_TIPI

BAKIM

U TIPI

HARCAMA

10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8

Variable

25
Intercept

Coeff.
2.0428
-10.0447
22.4594
12.5796
8.7551
-37.0784

-0.294
-42.2432
-34.6376
56.6646
-3.0321
-2.4283
28.7487
-28.4297

10.518
9.6201
-11.1587
8.2116
-35.1131
14.1853
12.1758
60.4434
1.0534
-10.7608
19.1399
-42.4126

Odds Ratios...

Variable

A WN P

O0.R.
7.7119
0
5675163138.4016
290578.3318




EK-4 (Devam) Lojistik regresyon algoritmasi sonuglari

Cizelge 4.1. (Devam) Lojistik regresyon algoritmasi sonug tablosu

5 6343.1812

6 0

7 0.7453

8 0

9 0

10 4.065626493050205E24
11 0.0482

12 0.0882

13 3.0577811399642637E12
14 0

15 36975.0084

16 15064 .3487

17 0

18 3683.3419

19 0

20 1447444 .997

21 194044 .2855

22 1.779170307311308E26
23 2.8675

24 0

25 05288846.5162




EK-5 ID.3 algoritmasi sonuglari

Cizelge 5.1. ID.3 algoritmasi sonug tablosu
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=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees. 1d3
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9

YAS

SEMT

IS

CHURN

PERIYOT

C_TIPI

BAKIM

U TIPI

HARCAMA
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

1d3

PERIYOT = 0-6: H

PERIYOT = 7-12: H

PERIYOT = 12+

| HARCAMA = 100-250: E

| HARCAMA = 251-400

| 1 SEMT =1

Il | | BAKIM =B: H

Il | | BAKIM = E

I I I | IS=E

I I 1 1 | UTIPI =1: E

I 1 I 1 1 UTIPI =2: E

I 1 1 |1 | UTIPI = 3: null
I I 1 |1 | UTIPI = 4: null
I I 1 |1 | UTIPI =52 null
I 1 1 1 | UTIPI =6: null
Il I 1 | IS=H:E

Il | | BAKIM =H

Il | 1 | C_TIPI =1: E

Il | 1 | C_TIPI =2: E

Il 1 1 | C_TIPI = 3: null

| | SEMT =2

Il | | BAKIM =B: H

Il | | BAKIM = E

I | 1 | UTIPI =1: E

I 1 1 |1 UTIPI =2: E

Il 1 1 | UTIPI = 3: null

Il 1 1 | UTIPI = 4: null

I | 1 | U_TIPI =5: null

I | 1 | UTIPI =6: E

Il | | BAKIM = H: H

|l | SEMT = 3: H

| HARCAMA = 400+: E
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EK-6 J.48 algoritmasi sonuglari

Cizelge 6.1. J.48 algoritmas1 sonug tablosu

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9
YAS
SEMT
IS
CHURN
PERIYOT
C_TIPI
BAKIM
U TIPI
HARCAMA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

PERIYOT = 0-6: H (18.0)
PERIYOT = 7-12: H (35.0)
PERIYOT = 12+

HARCAMA = 100-250: E (3.0)
HARCAMA = 251-400
| SEMT = 1: E (15.0/3.0)

I

|

|

| | SEMT =2

I | |1 BAKIM = B: H (1.0)

I | | BAKIM = E: E (4.07/1.0)
I | | BAKIM = H: H (8.0)

I | SEMT = 3: H (6.0)

| HARCAMA = 400+: E (10.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree : 13
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Cizelge 7.1. JRIP algoritmasi sonug tablosu
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=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.JRip -F 3 -N 2.0 -0 2 -S 1
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9
YAS
SEMT
IS
CHURN
PERIYOT
C_TIPI
BAKIM
U TIPI
HARCAMA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

JRIP rules:

(PERIYOT = 12+) and (HARCAMA = 400+) => CHURN=E (10.0/0.0)
(PERIYOT = 12+) and (SEMT = 1) => CHURN=E (18.0/3.0)
(BAKIM = E) and (SEMT = 2) => CHURN=E (5.0/2.0)

=> CHURN=H (67.0/0.0)

Number of Rules : 4
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EK-8 PART algoritmasi sonuglari

Cizelge 8.1. PART algoritmas1 sonug tablosu

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.rules.PART -M 2 -C 0.25 -N 3 -Q 1
Relation: uygulama
Instances: 100
Attributes: 9
YAS
SEMT
IS
CHURN
PERIYOT
C TIPI
BAKIM
U _TIPI
HARCAMA
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

PART decision list

PERIYOT = 7-12: H (38.0)
PERIYOT = 0-6: H (18.0)

HARCAMA = 251-400 AND
SEMT = 1: E (15.0/3.0)

HARCAMA = 251-400: H (19.0/3.0)
- E (10.0)

Number of Rules : 5
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EK-9 Sinir aglar1 algoritmasi sonuglar1

Cizelge 9.1. Sinir aglar algoritmasi sonug tablosu

=== Run information ===

Scheme:

-M 0.2 -N 500

Relation:

Instances:
Attributes:

Test mode:

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3
-V 0 -S0-E 20 -H a
uygulama

100

9

YAS

SEMT

IS

CHURN

PERIYOT

C TIPI

BAKIM

U _TIPI

HARCAMA

10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Sigmoid Node O

Inputs

Threshold

Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node

Sigmoid Node 1

14

Inputs

Threshold

Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node
Node

Weights
0.30406620050095984
-1.9457572546043367
0.9056530286201546
1.8363826263677057
-1.3142673143728163
-1.080649913401407
-1.0054113955272617
-1.4930625135264395
-2.564342500218616
-1.5541912075129076
-1.1016623490355641
1.9884467642861827
-1.7427303911639909
-2.633018644901748

Weights
-0.3212247281186247
1.9731647746719587
-0.900772655443711
-1.8117190484180556
.2997033137278047
.1157847659720745
.0300768232799697
.4630415197255247
.5761304376989425
.4994634283579715
.0972290618229457
.9903501569870632
.779688139333916

RPRRPRRNRRERR
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Cizelge 9.1. (Devam) Sinir aglar1 algoritmasi sonug tablosu
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Sigmoid Node 2
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U_TIPI=2
Attrib U_TIPI=3
Attrib U_TIPI=4
Attrib U _TIPI=5
Attrib U TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 3
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U TIPI=3
Attrib U_TIPI=4

We

-0.
0.
-0.
-0.
-0.
0.
0.
-1.
0.
0.
-1.
0.
-0.
0.
0.
1.
-1.
1.
-1.
0.
-0.
0.
-0.
-0.
0.
-0.

Wei
-0.
0.
-0.
0.
-0.
0.
-0.
-0.
-0.
-0.
0.
-0.
0.
0.
-0.
0.
0.
-0.
0.
-0.
0.

ights
06945343791474078
43494843465859284
17192002872652595
21883812671715222
8417536998499339
07784672149105412
8254991855032132
9660555015699899
9349932371327012
6860498981667753
538508044942881
42715753162619124
4176995235708546
13293712737376107
0967629893803287
1279936828487274
2017184893714046
3703094338991015
4782695218906634
6955785430253935
05209021936266501
4617855852033837
7967018832673836
19705809378352263
3904528247819342
14446288436530375

ghts
10477748795938827
02831092064601354
3689118379184079
4895863044995404
15447835474378557
441885417462031
10446005790626955
05495345551296555
2749885087490871
09777257967335373
4926783335202455
2475739987215151
20656466091897194
1327380301297564
162421828219382
10027253472434841
15434145842258315
6074604373432143
36834245673482235
12925433059134195
27824789704823816
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Cizelge 9.1. (Devam) Sinir aglar1 algoritmasi sonug tablosu
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Attrib U_TIPI=5
Attrib U _TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 4
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U _TIPI=3
Attrib U TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U_TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 5
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B

-0.08585805751159785
0.6577657125075492
0.3870716978529605

-0.7408344631269036
0.4387670332922161

Weights
-0.10754722384883839
-0.23544190347602423
-0.09440101330385108
0.45716383671612526
0.12276052243088312
0.7582692043519205
-0.737349043260959
-0.42262003755641747
-0.9583877153904055
-0.5145064388531398
1.5390138393406636
0.5210266765368082
-0.4473061333148283
0.13052653623862204
-0.7399197572204943
0.25060938981905473
0.6656657263389043
0.5053632358002299
-0.25228535122071216
-0.3909635229832687
0.42853571185286526
-0.4895459464985533
0.7249446730356398
-0.05510620906497867
-0.2942849022284508
0.4247594074817989

Weights
0.20086254721837077
0.28461405648077626
0.12381851636597951

-0.5479415996081907

-0.7409126202656928

-0.16679290035495734
0.7560064115942355
0.5733392798993487
0.8093466820014106
0.5219117840250559

-1.5312275144348657

-0.2777426193525099
0.23247465602860987

-0.16530005545522727
0.404436201033162
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Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U_TIPI=2
Attrib U_TIPI=3
Attrib U_TIPI=4
Attrib U _TIPI=5
Attrib U TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 6
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U TIPI=3
Attrib U_TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U _TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 7
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib 1S
Attrib PERIYOT=0-6

-0.
0.
-0.
-0.
0.
-0.
0.
-0.
-0.
0.
-0.

Wei
-0.
0.
-0.
-0.
0.
-0.
0.
-0.
0.
0.
-1.
-0.
0.
0.
0.
0.
-0.
-0.
0.
0.
-0.
0.
-0.
0.
0.
-0.

Wei
0.
0.

-0.

-0.
0.

-0.
0.

-0.
0.

7599030874467222
16914523053524744
30290528605780914
10111373577017779
3528826136875734
33933244523667183
3397711855378113
7455898801483912
10028195081219603
35913388169686433
49275942800724376

ghts
0781391106984504
3220074701843403
04496432979838012
25210980463270366
206817173318735
7574407780017443
5459755345300148
1107456389043889
7012803467043399
4431645866214929
11485468095828
4222422630680193
3467902141969399
11334359831479511
809379385177149
018328044134646396
7740588799104897
2459485003994646
18008191523443814
3041502863660148
11898763120842973
3815823729685208
358617691204637
09603362243615969
12031715226407917
24460745205968468

ghts
017196702252009755
3168135781591262
056433802322102
21141419734550437
1513532123239624
646868089009625
5543621149060187
03577435700782824
7071070004305756
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Cizelge 9.1. (Devam) Sinir aglar1 algoritmasi sonug tablosu

Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U_TIPI=3
Attrib U_TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U _TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 8
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U _TIPI=2
Attrib U _TIPI=3
Attrib U TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U_TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 9
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+

0.44783614596034055
-1.114033674388799
-0.33314026852548934

0.36602816169967595

0.0930432416966726

0.7339649379256014
-0.050024795887116676
-0.6532015290918723
-0.23145447095273264

0.16816949694673966

0.2733446033696895
-0.16872647695551363

0.41450624101129024
-0.4124301828735091

0.09311606263247556

0.18998798837724293
-0.28198408331946373

Weights
0.010745149196610009
0.30115912644395476

-0.10894136928420191

-0.2822908848764186

-0.46225943578866685

-0.171236116788469
0.6267964592411784

-1.6088651500162992
0.8257580910999345
0.5009754294534571

-1.3609347803000507
0.4647160565150992

-0.5794463416257138
0.05311946228605292
0.14948169029091254
0.3198352848208517

-0.4146968796223247
1.1347146655133946

-1.1361129546223476
0.49005658747759784

-0.08908185545231628
0.32536503236686654

-0.7195007591477666

-0.3648448087626752
0.5685117637177916

-0.20406444814478056

Weights

-0.009456453647046871
0.593775513859011
0.07918371541736571

-0.6340672008662751
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Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U _TIPI=3
Attrib U TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U_TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 10
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U_TIPI=2
Attrib U_TIPI=3
Attrib U _TIPI=4
Attrib U _TIPI=5
Attrib U TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+

I
OO0 O0OO0OO0O0O0OO0ORrRPFRPROOOOFRPROOORrROPR

-9360975332026114
.818900098354295
.0106717658337092
.3626211211224931
.8117675386337435
.8240660183947743
.6264996957664077
.07761393217205828
.1550441839812447
.1254241798682948
-05081052467536997
.648712294559106
-555791875696148
.01266128200710541
.7041497810771614
.6696394391576104
.07296237652148675
.6369158193452935
.47233402373297795
-10199159165404796
-4111670576913264
-500486961961303

Weights

-0.

0

-0

0

0]

-0

-0

023289487597000023

.2839487906270984
-0.
-0.

0.

007642879228938684
2965935325387297
1454629990558151

.8545383337035122
0.
-0.
0.

6500086455710103
05808133223624697
7882727509416837

.5016063160427146
-1.
-0.

0.
.03406118665446778

0.
-0.

3157297650930422
49300456025317707
4164291468322475

8625637131674405
024404473704008424

.8475952062678299
-0.
0.
0.

37055441793657123
21639157099107365
31805003894915146

.22674693918883973
0.
.4969917757268229
.0946106105413272
.1328651069110946
.2658979128691288

45129755422999374
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Sigmoid Node 11
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U TIPI=2
Attrib U _TIPI=3
Attrib U TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U_TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+

Sigmoid Node 12
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U TIPI=1
Attrib U _TIPI=2

Weights
0.03568507689473812
0.39992986908170874

-0.09498545507523218

-0.40670408787547285

-1.960046401836919
0.9927364165248326
0.9676158279517911

-0.6261590316285829
1.1050850382544224
0.7057828695170869

-1.8760425245539838
0.13585886033769362

-0.25620358925130954
0.017865459591917564

-0.25022985863703623
0.2542311916087276

-0.14764122997917783
1.1877749651967804

-1.5573967492120167
0.6807713047267309

-0.13200886759027877
0.544291889681948

-0.946482293051673

-0.0708129988571006
0.22479739140595953

-0.3301587642678828

Weights
-0.19887800170375575
-0.23128551234816647
-0.20806738452856943
0.6413904550212581
0.6043339778583592
0.41468118914734986
-0.8397399908298709
-0.7386103605684599
-1.0417475685645354
-0.4435151693703761
1.7488868303444596
0.5347518826474738
-0.4797261957777027
0.2200776576537443
-0.6861485104173313
0.561993794050338
0.3260564874261092
0.5312470181665276
-0.07301647111465259
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Attrib U_TIPI=4
Attrib U_TIPI=3
Attrib U_TIPI=5
Attrib U _TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 13
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2
Attrib C_TIPI=3
Attrib BAKIM=B
Attrib BAKIM=E
Attrib BAKIM=H
Attrib U _TIPI=1
Attrib U _TIPI=2
Attrib U _TIPI=3
Attrib U TIPI=4
Attrib U_TIPI=5
Attrib U_TIPI=6
Attrib HARCAMA=100-250
Attrib HARCAMA=251-400
Attrib HARCAMA=400+
Sigmoid Node 14
Inputs
Threshold
Attrib YAS=24-35
Attrib YAS=36-45
Attrib YAS=45+
Attrib SEMT=1
Attrib SEMT=2
Attrib SEMT=3
Attrib IS
Attrib PERIYOT=0-6
Attrib PERIYOT=7-12
Attrib PERIYOT=12+
Attrib C_TIPI=1
Attrib C_TIPI=2

.5422293846632631
.5302878343008685
-48615645555034126
-9657700839255797
.07704279011042153
.4589709114409424
.6537975554014381

Weights

0.
0.
0.
-0.
-0.
-0.
0.
0.
0.
0.
-1.
.2871635125865973
.22825446625885001
.23274050415975814
-5590461073084758
.0322596880755448
.14899142388372624
.5080391158124082
.03386291627459638
.47771002286862707
.45506741547719876
-3499026011696095
.9213400737000731
.11109850827757065
.5197685481735496
.6242861665407085

25782443033323704
22574984673324436
237269651267747
7173632658853958
9511534951852055
14954269220365188
8149289252811391
7340713738170167
9821486759484764
5485005330706066
7574907399918123

Weights

-012033876163292068
-568188348458061
.09252095877155496
.6961663535017795
.9403688250721398
.8606743588076436
.0796957328861083
.3515139097499401
.7159999729713775
.8686491201415835
.4730665545548376
.04895563142601774
.1843978683980602
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Cizelge 9.1. (Devam) Sinir aglar1 algoritmasi sonug tablosu

Attrib C_TIPI=3 0.1302863337764201
Attrib BAKIM=B 0.16688073922604052
Attrib BAKIM=E -1.6823601747188814
Attrib BAKIM=H 1.5634665901017517
Attrib U_TIPI=1 -0.026401144632142007
Attrib U_TIPI=2 -0.6725032585120351
Attrib U_TIPI=3 0.6867915899450306
Attrib U_TIPI=4 -0.08422749034062581
Attrib U_TIPI=5 0.7011943334154113
Attrib U_TIPI=6 -0.4340664609671582
Attrib HARCAMA=100-250 0.12581345949337827
Attrib HARCAMA=251-400 0.4433304032025088

Attrib HARCAMA=400+ -0.5304361435347345
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