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BANKACILIK SEKTORUNDE MUSTERILERIN DAVRANISSAL
SEGMENTASYONU iCiN VERI MADENCILIiGI UYGULAMASI

OZET

Yuksek Lisans Tezi, Bankacilik sektoriinde miisterilerin davranigsal segmentasyonu
i¢cin veri madenciligi uygulamasi, T.C. Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitis,

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalu.

5o

Gliniimiiz rekabet kosullarinin ¢etin oldugu ve hizla degistigi bankacilik sektdriinde,
miisterinin beklentisini, ihtiyaglarini, aligkanliklarini, davranig bigimini, sosyo-
ekonomik durumunu g6z onilinde bulundurarak miisteri profilleri olusturmak ve bu
misteri profillerine uygun pazarlama yaklasimlart gelistirmek biiyiikk Onem
kazanmistir. Bunu basarmak i¢in veri madenciligi yontemlerinden yararlanilarak
miusterilerin farkli 6zelliklerine gore gruplara bolme ve siniflandirma calismalar:

yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, miisterilerin davranis 6zelliklerine dayali olarak gruplara ayirma
islemi yapilmistir. Ozel bir Tirk bankasinin bireysel miisterilerinin iiriin kullanimi,
kanal tercihi ve iglem tercihlerini gdsteren nitelikler incelenerek, bankanin tiim
misterilerinin davranis profilleri veri madenciligi yontemleri ile ortaya ¢ikarilmaya
calisilmistir. Miisterileri gruplara ayirma isleminde; karisik veri tipli ve ¢ok boyutlu
veri kiimelerini isleyebilen, birebir kiime atamasi yapabilen, ¢alisma siiresi diger
yontemlere gore daha kisa olan K-prototip algoritmasi kullanilmistir. Calismada veri
kiimesinin olusturulmasi, temizlenmesi, doniistiiriilmesi, k-prototip algoritmasinin
uygulanmasi, sonuglarin yorumlanmasi ve kaydedilmesini saglayan bir uygulama

gelistirilmistir.



Bu tez calismasi, bankacilik sektoriinde etkin kampanya yonetimi yapilabilmesi ve
misterilere dogru iriinii, dogru kanaldan sunulabilmesine oOnemli Kkatki

saglayacagindan, bu alanda galisacak arastirmacilar i¢in referans niteligi tasiyacaktir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kimeleme Analizi, Davranigsal

Segmentasyon, k-prototip algoritmasi.



A DATA MINING CASE STUDY FOR BEHAVIORAL
SEGMENTATION OF CUSTOMER IN BANKING SECTOR

ABSTRACT

Master’s Thesis, A case study of data mining for behavioral segmentation of customers
in Banking Sector, T.C. Maltepe University, Institute of Sciences, Department of

Computer Engineering.

In the banking sector, where today's competitive conditions are difficult and rapidly
changing, it has become very important to create customer profiles taking into
consideration customer expectations, needs, habits, behaviors and socio-economic
situation, and developing appropriate marketing approaches to these customer profiles.
For achieving these, data mining methods are used to divide and classify groups
according to different characteristics of the customers.

In this dissertation, customers are divided into groups according to the behavioral
characteristics. In a private Turkish bank, by examining the attributes of their
individual customers’ product usage, channel and transaction preferences, the behavior
profiles of all the customers of the bank have been tried to be revealed by data mining
methods. In the process of separating customers into groups k-prototype algorithm has
been used. This algorithm can process multidimensional and large data sets with mixed
data types. Also, the working time of k-prototype algorithm is shorter than the other
comparable methods. In this study, an application has been developed which is capable

of cleaning and transformation of data set, interpretation, and storing the results.

This thesis will be a reference for researchers who will work on this area because it
will make an important contribution to effective campaign management in the banking

sector and to present the correct product to the customer from the right channel.

Keywords: Data Mining, Clustering Analysis, Behavioral Segmentation, k-prototype

algorithm.
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1. GIRIS

Giris boliimiinde; tez ¢alismasinin amaci, problemin tanimi, bu ¢alismanin katkilari ve

tezin diizeni hakkinda bilgilere yer verilmistir.
1.1. Tez Caliymasinin Amaci

Miisteriler, ticari isletmenin en énemli varliklaridir. lyi iliskiler kurulmus, bu iliskileri
gelistirilmis, memnuniyeti saglanmis miisteriler olmadan hicbir sirketin ticari bir
gelecegi olmayacaktir. Bu ylizden firmalar, {iriin odakli pazarlama yerine miisteri
merkezli pazarlama stratejileri gelistirmeye baslamistir. Ticari isletmeler,
misterilerine nasil davranacaklarina dair agik bir strateji planlamali ve isletmelidirler.
Bunu yiritebilmek icin CRM (Customer Relationship Management-Miisteri liskileri
Yonetimi) kavrami ortaya ¢ikmistir. CRM; miisterinin uzun siire isletme ile ¢aligmasi
ve isletmeye sadik miisteriler olmasi igin miisteri iliskilerinin insa edilmesi,
yonetilmesi ve strdurilmesi stratejisidir. Bu stratejinin kapsami; miisterinin farkl
ihtiyaglarini, tercihlerini, davraniglarini belirleyerek ve anlayarak, her miisterinin

birbirinden farkli olarak ele alinmasi ve degerlendirilmesidir [1].
CRM’ in iki ana amac1 vardir:
1. Miisteri memnuniyeti saglayarak miisteriyi kaybetmemek,
2. Miisteri i¢ goriisii saglayarak miisteriyle iliskileri gelistirmektir.

CRM stratejilerini gelistirmek i¢in kullanilan en 6nemli ve temel arag, miisterilerin
segmente (bollmlere ayrilmasi) edilmesidir. Miisteri segmentasyonunun amaci, farkl
ihtiyag ve tercihleri olan miisterileri farkli gruplar halinde ele alip, bu gruplara 6zel

pazarlama stratejileri gelistirmek i¢in 6n kosul olan miisteri gruplarini tespit etmektir.



Tez ¢aligmasinda, veri madenciligi yontemlerini kullanarak miisterilerin davraniglarini

baz alan bir segmentasyon calismasi yapilmistir.

Tez, bankalarin pazarlama stratejileri gelistirirken ihtiya¢ duyacaklar1; hedef kitle
secimi, triin/hizmet fiyatlandirmasi ve sunduklari iiriin/hizmetlerin miisteriye 6zel
olarak kisisellestirilmesine yardimci olacaktir. Bununla beraber segmentasyon

calismasi yuritenlere de referans niteligi tasiyacaktir.

1.2. Problemin Tanim

Gilintimiizde her miisteriye tek bir lirlin sunumu yapilan iiriin odakli pazarlama anlayisi
(mass marketing), yerini miisteri merkezli pazarlama anlayigina birakmigtir. Miisteri
merkezli pazarlama anlayisini gerceklestirmek i¢in sirketlerin miisteri i¢ goriisiinii
(customer insight) elde etmesi gerekmektedir. Miisteri i¢ goriisii; miisterinin hangi
Uriind ve hizmeti aldiginin tespit edilmesinden daha ileri bir seviye olan miisteri hangi
triinii neden aldig1 bu flriinle ne tir ihtiyacim1 karsiladigini, segtigi iirliinii hangi
dinamiklere gore sectiginin kavranmasidir. Miisteri i¢ gorisuni elde eden, strekli
Ol¢en, analiz eden ve bu dogrultuda pazarlama stratejileri gelistirebilen firmalar
rekabette bir adim 6ne gecmektedir. Miisteri i¢ goriisiinii elde ettikten sonra dogru

miisteriye dogru kanaldan dogru {iriinii sunmak gerekmektedir.

Miisteriler asagidaki amaglara ulagmak i¢in gruplara (segmentlere) ayristirilirlar:

1. Miisteri i¢ goriisiiniin elde edilmesi, dogru miisteriye dogru kanaldan ve dogru
urinin sunulmasit i¢in miisterilerin ihtiyag, tercih, gereksinim, kullanim,

davranig gibi karakteristiklerini ortaya ¢ikarmak.

2. Benzer Ozellikli miisteriler icin ayr1 ayr1 6zel lriin/hizmet tasarlamak ve
sunmak, 6zel fiyatlamalar/oranlar tespit ve teklif etmek, miisteri grubuna 6zgu

iletisim kanallar1 olusturmak.



3. Olusturulan iletisim kanallar1 vasitasiyla iletisimi siirdiirmek, ¢esitli 6diiller ve

tesviklerde bulunmak, firma kaynaklarini etkin yonetmek.

Firmalarin, bu amaglara ulasabilmesi icin misterilerini gruplara ayirma ve
organizasyonlarint  sekillendirme ihtiyaglari bulunmaktadir [1]. Bu amaglari

karsilayabilmek adina miisteriler davranigsal segmentlere ayrilacaktir.

1.3. Tez Cahismasimin Katkilari

Miisteri merkezli pazarlama stratejilerini hayata gecirebilmek adina misterilerin
segmente edilmesi gerekmektedir. Pazarlama stratejilerini  gergeklestirmede

miisterilerin farkli 6zelliklerine dayali farkli segmentasyon tiirleri kullanilabilmektedir.

Tez c¢alismasinda, 0zel bir Tlrk bankasinin bireysel miisterilerinin {iriin kullanim
siklig1, kullanim yeri, kullandig {iriin tiirii vb. davranislarin1 temel alan miisteri veri
tabanmnin timine uygulanan davranigssal segmentasyonu ele alimmistir. Calisma
sonunda bankanin tiim bireysel miisterilerinin davranis segmentleri tespit edilmis ve

her bireysel miisteri tespit edilen bu davranis segmentlerine atanmustir.

Calisma sayesinde banka ilgili davranigsal segmentlerine 0zel kampanyalar
tasarlayabilecektir. Yapilan kampanyalara miisterilerin olumlu cevap verme orani
artarken, odaklanilmis bir miisteri grubu iizerinde kampanyalar tasarlandigindan
kampanya daha az bir maliyetle sonuglanacaktir. Boylece banka, etkin bir kampanya

yonetimi imkanina kavusacaktir.

Bunun yaninda banka, davranissal segmentlere ayrilmis miisterilerinin ihtiyaglarina ve

davraniglarina uygun 6zel fiyatlandirma stratejileri de belirleyebilecektir.



1.4, Tez Duzeni

Bu tez ¢alismasi, bes ana boliimde sunulmaktadir; BolUm 1’ de tezin amaci, problemin
tanimi ve tezin katkilarinin bulundugu Giris kismi1 yer almigtir. Boliim 2°de Miisteri
Iliskileri Yonetimi ve Segmentasyon kavrami, segmentasyon tiirleri, bankacilikta
kullanim alanlar1 hakkinda bilgiler sunulmustur. Boliim 3’te yapilan Kiimeleme
Analizi ve Karisik Veri Tipli Kiimelerde kullanilan teknikler hakkinda bilgi verilmistir.
BOlim 4’te Davranigsal Segmentasyon hakkinda yapilmis ilgili ¢alismalar hakkinda
bilgiler sunulmustur. Bolim 5’te Davranigsal Segmentasyonun yapildigi Veri
Madenciligi Uygulamasina yer verilmistir. BOlUm 6’da yapilan tez calismasinin

sonuglar1 ve katkilar1 degerlendirilmektedir.



2. MUSTERI ILISKILERI YONETIMI ve SEGMENTASYON

Bu bolumde; miisteri iliskileri yonetimi, veri madenciligi ve segmentasyon arasindaki

iligski incelenmis, segmentasyon cesitleri agiklanmistir.
2.1. Miisteri iliskileri Y6netiminin Tanim

Miisteri Iliskileri Yonetimi; (CRM) sirket karhiligin1 artirma ve miisteri degerini
maksimize etmek i¢in 6zenli bir sekilde miisteri iliskisi olusturma ve olusturulan
miisteri iliskilerini gelistirmenin yollarin1 arayan bir yonetim yaklagimidir. Ayrica
CRM, iliski yonetim stratejilerini yerine getirmek i¢in bilgi teknolojilerinin kullanimi

ile de ilgilidir.

CRM tanimi 1990’larin ortalarinda IT tedarikgileri ve bu firiinleri kullanan cevre
tarafindan ortaya atilmistir. Bu terim, satis otomasyonu gibi teknoloji tabanli miisteri
¢ozlimlerini tanimlamak i¢in kullanilmigtir. Akademik cevrede iliski yonetimi ve
CRM siklikla birbirlerinin yerine kullanildi [2]. Ancak bu kavram daha yaygin sekilde
teknolojik ¢6ziimler baglaminda kullanildi ve CRM terimi Ryals ve Payne tarafindan

bilgi ile gecerlilik kazanan iliski pazarlamasi olarak tanimlandi [3].

Stratejik bakis agis1 ile CRM’in yalnizca miisteri tabanini biiylitmek ve yeni miisteri
kazanmaya yarayan bir IT ¢0zlimii olmadigini aksine coklu kanal i¢inde miisteri
degerinin  kurum bitininde anlasilmasi, uygun bilgi yonetimi ve CRM
uygulamalarinin kullanimini, yiiksek kalitede operasyonlarin ve hizmetlerin yerine
getirilmesini sentezleyen stratejik vizyon olarak ifade edilmistir. Bu baglamda 2005
yilinda Payne ve Frow, CRM’1 kritik miisteri ve miisteri segmentleri ile uygun iligkileri
gelistirerek tiim paydaslardan (miisteri, personel, tedarik¢i vb.) deger yaratmayi
amagclayan stratejik bir yaklasim olarak tanimladi [4]. Bunun igin stratejik bir cergeve

olusturdular. Olusturulan stratejik cerceve Sekil 1°de yer almaktadir.
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Sekil 1. CRM’in Stratejik Cercevesi [4].

CRM yaklagiminin bir firmada yerine getirilebilmesi icin CRM’in bilesenleri olan
stireg, teknoloji ve insan bilegenlerinin strateji dogrultusunda bir biitiin seklinde

entegre ¢alisabiliyor olmas1 gerekmektedir.

Stratejik ¢ergevedeki ¢aligmalarin yapilabilmesi i¢in firmalarin siireclerini bu stratejik
hedefleri gergeklestirebilmesi i¢in diizenlemesi, CRM’i operasyonel sistemlerine
tasimas1 gerekmektedir. Bu operasyonlarin ve siireclerin iglevlerini yerine
getirebilmesi i¢in miisteriye ait bilgilerin analitik olarak incelenmesi ve sonuglarinin

operasyonel sistemlerde kullanilmasi saglanmalidir.

CRM’in 0zellikle analitik kisimlarindaki ¢alismalarda; veri madenciligi, makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Analitik ¢alismalarin sonuglari, operasyonel

ve pazarlama faaliyetlerini sekillendirmektedir.



2.2, CRM ve Veri Madenciligi

Firmalar, yogun rekabet ve kiiresel pazarda hayatta kalmak i¢in miisteri ile daha yakin
bir iliski i¢inde olmas1 gerektigini fark etti. Iyi miisteri iliskileri tesis etmek, firma

karliligini U¢ sekilde etkileyip, arttirabilmektedir [5]:

1. Uygun ve degerli miisterileri firmaya c¢ekerek (Get Customers) maliyeti

azaltmak.

2. Capraz, Yukari ve Derin satig (Establish & Develop Customers) araciligiyla

kar olusturmak.
3. Mevcut Miisterilerini Tutundurma (Retain Customers) ile k&rlilig1 biiyiitmek.

Miisteri ile firma arasindaki iliskinin yasam dongiisii ve firmanin miisteriden elde
edecegi degeri gosteren grafik Sekil 2. Miisteri Yasam Dongiisii, Degeri ve Pazarlama
Modelleri adli sekilde yer almaktadir. Miisteri yasam dongiistinlin her safhasinda

uygulanmasi gereken veri madenciligi modelleri yine ayn1 sekil Gizerinde gésterilmistir.

Retain

Customers
Attrition
models

Establish &
Develop
Customers
Cross/ Up / Deep
selling models

Get Customers
Acquisition
models

Customer Value

>

Time / Customer Lifecycle

Sekil 2. Miisteri Yasam Dongiisii, Degeri ve Pazarlama Modelleri [1].



CRM,; satig, pazarlama ve miisteri hizmeti gibi miisteri merkezli siiregleri gelistirerek
daha yiiksek yatirim getirisini (ROI-Return On Investment) vadeder. Veri madenciligi
miisteri yasam dongiisii boyunca miisteri ihtiyaclarini tahmin ederek ve belirleyerek

karli misteri iliskilerini olusturmakta firmalara yardimei olur [5].

2.3. Veri Madenciligi ve Kampanya Yonetimi iliskisi

Pazarlamacilar ytiksek gelir potansiyeli olan miisteri gruplarinin satin alma kararlarin
etkileyen ve saglayan kampanyalar tasarlar ve hayata gecirirler. Pazarlamacilar bunu
yapmak ic¢in veri madenciligi ¢iktilarin1 belirli pazar veya miisteri segmentine
odaklanan kampanya yoOnetim yazilimlarina girdi olarak sunarlar. Burada veri

madenciliginin CRM faaliyetlerini destekledigi 3 yol vardir.

1. Veri tabam Pazarlama: Veri Madenciligi; veri tabani pazarlamacilarinin,
miisterinin tutum, arzu, istek ve ihtiyaglarina daha uygun kampanyalar
olusturmasina yardimci olur. Eger gerekli bilgiler veri tabaninda
tutuluyorsa, veri madenciligi miisteri aktivitelerini modelleyebilir. Burada
kritik amag, is problemi ile ilgili Oriintiileri (patterns) belirlemektir.
Ornegin veri madenciligi “Otomatik Fatura Odeme talimatini iptal etmesi
muhtemel miisterilerim hangisidir?” ve bir miisterinin “A subesine 1,000
TL’den daha yuksek para yatirma olasiligi nedir?” seklindeki sorulara
cevap bulunmasina yardimci olabilir. Bu tiir sorularin cevabini bulmak
miisteri tutundurma ve kampanya cevaplanma oranlarinizi arttirabilir. Bu

da nihayetinde satiglarin ve yatirim getirinizin artmasi ile sonuglanir.

2. Miisteri Kazanmm: Firmalarin biliylime stratejileri c¢ogunlukla yeni
miisteri kazanimlarina baglidir. Bunun i¢inde ¢esitli iiriin ve hizmetlerden
habersiz veya rakiplerinizden {iriin veya hizmet alan insanlar1 bulmaniz
gerekir. Veri madenciligi, miisteri edinim kampanyalarina cevap oranlarini

arttirmak  igin  birgok  segmentasyon ¢Oziimii  sunabilmektedir.



Pazarlamacilar veri madenciligi araciligiyla belirlenen miisterilere yeni ve

ilgi geken teklifler sunma imkanina kavusmaktadir.

3. Kampanya Optimizasyonu: Cogu pazarlama boliimlerinin var olan ve
potansiyel miisterileri ile temas kurmasini saglayan cesitli yontemler vardir.
Bir pazarlama kampanyasini optimize etme siireci, firmanin sundugu teklif
ile kampanyanin karakteristigi, kisitlari, kullanilacak pazarlama kanal1 vb.
parametrelere cevap verebilen miisteri kiimesinin eslestirilmesi ile saglanir.
Veri madenciligi, miisterilerin pazarlama tekliflerine kanala 6zgii
cevaplarin1 modelleyerek kampanya optimizasyon siireglerinin etkinligini

arttirabilir.

Kampanya yonetimi ve veri madenciliginin yakin bir sekilde kullanimi daha iyi is
sonuglarma ulasilmasini saglamaktadir. Ornegin; Kampanya yonetim uygulamalart
hedef miisterileri belirlemek igin veri madenciligi skorlarimi kullanilabilir. Boylece

kampanya etkinligini ve cevaplanma oranlarini arttirilabilir [5].

Veri madenciligi firmalara miisteri bilgilerini yonetmek, miisterilerini elde tutmak,
yeni misteri kazanmak ve karli miisteri iliskilerini stirdiirmek igin yontem sunan

modern bir teknolojidir.

2.4, Segmentasyon

Veri madenciligi yontemleri i¢inde en yogun ve yaygin kullanilan tekniklerden biri

miisteri/pazar segmentasyonu ¢alismalaridir.

Pazarlama agisindan segmentasyon; miisteri/pazarin karakteristigi, farkli ihtiyaglarina
ve davraniglarina gore farkli pazarlama stratejileri gelistirmek adina ayr1 ve homojen

gruplara boltimleme siirecidir [6].

Segmentasyonun amaci, Urtin, hizmet ve pazarlama faaliyetlerini her segmente 6zel

bir sekilde uyarlamaktir.



Pazarlamada perspektifi gore 2 tiir segmentasyon kavrami kullanilmaktadir.

1. Miisteri Segmentasyonu

2. Pazar Segmentasyonu

Miisteri segmentasyonunda bir firma kendi miisterilerini tanimak ve uygun pazarlama
stratejileri gelistirmek i¢in segmentasyona tabii tutarken, pazar segmentasyonunda ise
potansiyel pazarda yer alan alici, tiikketici ihtiyaglarmi gérmek ve bu ihtiyaglart
karsilayabilecek uygulamalar ve stratejiler gelistirmek igin tiiketicileri segmente

etmeye ¢alisir. Sekil 3’te segmentasyon perspektifine yer verilmistir.

. Davranis

'

' \
] \
' \

' v

’ . \\
ihtiyac / w\\» \ Deger

1

.y, Msteri \ \ N
- T Usteri Vo

intiyac Boyutu | Davranis Boyutu ] | Deger Boyutu

Tuketicilerin neden Grln ve

Mugsterilerin Grtin ve hizmetleri Musteri degeri en kritik
hizmetleri kullandiklarini agiklar naslil kullandiklarini agiklar ve miisterilerin kim oldugunu
ve bu ihtiyaglan karsilayabilecek misteri tecriibelerini aciklar ve odaklanmayi ve

uygulamalar gelitiriimesini saglar  kigisellestirme olanagi saglar  yatinmlarin énceliklendirilmesini
‘ P saglar |
Pazar Segmentasyonu Muisteri Segmentasyonu

Anketler aracilidryla tiketici

Firma binyesindeki mUsteriverileri kullanilir.
bazini rneklemler alnir.

Sekil 3. Segmentasyon Perspektifi.
Pazar segmentasyonu caligmalarinda veriler genellikle anket yolu ile toplanirken,

misteri segmentasyonuna ait veriler genellikle firmalarin bilinyesinden temin
edilmektedir.
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2.4.1. Segmentasyon Turleri

Pazarlamacilar; bir pazari/miisteriyi segmentlere bélmek i¢in kisi, organizasyon ve

gruplarin 6zelliklerini kullanirlar.

Kullanilan segmentasyon kriterlerine gore segmentasyon tirleri ortaya g¢ikmustir.
Miisteriler/tuketiciler 6zellikle degerleri, sosyoekonomik, yasam evresi, davranis,

ihtiyag¢ ve tutumlarina gore segmente edilmektedir.

Tez konusu iginde yer alan bireysel miisteriler/tiiketiciler tlketici pazarmi teskil
etmekte olup, bu pazardaki tiiketicilerin segmentasyonunda miisterinin/tiketicinin
ihtiyag, istekleri ve gereksinimleri géz Oniine alinmaktadir. Tiiketici pazarlarindaki
segmentasyon tiirleri segmentasyon temelini olusturan tiiketici 6zelliklerine gore

yapilan ayristirmaya gore gesitlenmektedir [7].

Asagidaki segmentasyon tiirleri tiiketici piyasalarinda yogun sekilde kullanilmaktadir.

2.4.2. Deger Bazh (Value-based) Segmentasyon

Miisteriler, degerlerine gore gruplanmaya calisilir. En degerli miisterileri belirlemek
ve zamanla degerlerindeki degisiklikleri izlemek ve takip etmek i¢in en yaygin
kullanilan segmentasyon tiirlerinden biridir. Pazarlama girisimlerinde kaynak tahsisini

optimize etmek ve hizmet sunma stratejilerini farklilagtirmak igin de kullanilir [6].

Bu tiir segmentasyonda miisterinin degeri belirlenmeye ¢alisilir ve bu deger miisterinin
su andaki degeri ve potansiyel degerinin toplamindan olusur. Bu segmentasyona ait
yapilan ¢aligmalarda miisterinin yasam dongiisii degeri (CLV-Customer Life Cycle
Value) kavraminin kullanildigi gériilmektedir. Bu sayede miisterinin firmadaki degeri
ile aslinda toplam degerini izleme sansina sahip olunup, firma ile iligkileri
potansiyelinden daha az olan misteri grubu tespit edilerek, bu segmentteki

miisterilerin lizerine yogunlasacak pazarlama stratejileri gelistirilebilir.
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2.4.3. Cografi Segmentasyon

Cografi segmentasyon, biitiin Pazar/miisterilerin farkl1 Ulkeler, eyaletler, bolgeler, ilce,
kasaba veya sokaklar gibi farkli cografi bolge birimlerine boliinmesidir. Firmalar tim
bolgelerde is yapmak ya da birkag bolgede faaliyetlerini sirdirmeye karar verebilir,
fakat farkli bolgelerdeki farkli ihtiyag ve tercihlere ¢ok daha fazla dikkat etmelidirler.
Farkli bolgelerin farkli gelenek, gorenek ve aligkanliklar1 vardi. Bu ylizden bu yerel

farkliliklara gore pazarlama stratejilerini siirdiirmesi gerekmektedir.

Gliniimiizde ¢ogu firma bolge, sehirlerin ihtiyaglarina uyacak sekilde {iriinlerini,
reklamlarini, promosyonlarin1 yerlestirme istegindedirler [7]. Bu amagclara

ulasabilmek icin cografi segmentasyon kullanilabilmektedir.

2.4.4. Sosyo-demografik Segmentasyon

Sosyo-demografik segmentasyonda, Pazar/misteri yas, cinsiyet, gelir, meslek, egitim,
din, dil, rk, millet, yasam evresi gibi 6zelliklere gore farkli gruplara ayrigtirtlir. Bu
degiskenler tiiketici/miisteri gruplarin1 ayristirmak i¢in en yaygin kullanilan
Ozelliklerdir. Diger segmentasyon tiirlerinde kullanilan degiskenlere gore Sosyo-
demografik segmentasyon degiskenlerini 6lgmek daha kolaydir [7].

Bu tiir segmentasyon yasam evresi pazarlama desteklemenin yaninda yasam evresine

dayali belirli tirinleri desteklemek i¢in de uygundur [6].

2.4.5. Egilim (Propensity-based) Segmentasyon

Miisteriler, kaybetme skorlar1 (churn scores), ¢capraz satis skorlar (cross selling scores)
gibi egilim skorlarina gore gruplanirlar. Bu egilim skorlar1 diger segmentasyonlarla
birlestirilerek te kullanilabilmektedir. Ornegin; riske maruz deger (value at risk)

segmentasyonu, elde tutma aksiyonlarim1 Onceliklendirmek amaciyla deger
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segmentasyonu (value-based segmentation) ile kaybetme egilimini (churn propensity)

birlestirerek gelistirilir [6].

2.4.6. Sadakat Bazh (Loyalty-based) Segmentasyon

Bu segmentasyon turiinde miisterinin sadakat durumunun arastirilmasi yapilir. Sadik
(loyal) ve gb¢ etmis (migrator) seklinde segmentler belirlenir. Sadik olan miisterilere
iiriin teklifinde bulunulurken, sadik olmayan profilli yiiksek degerli miisterilere

odaklanan elde tutma aksiyonlar1 alinabilir [6].

2.4.7. Thtiya¢lar/Tutumlar (Needs/Attitudinal) Segmentasyon

Bu segmentasyon tiirli pazar arastirmalarinda kullanilir. Miisteri/tUketicilerin ihtiyac,
istek, tutum, tercih ve firmanin iriin ve hizmetlerine bagl algilarina gore segmentlere
ayirir. Kritik dirtin 6zelliklerini ve marka imajin1 saptamak ve yeni iirlin gelistirmeyi

desteklemek i¢in kullanilir [6].

2.4.8. Davramssal (Behavioral) Segmentasyon

Bu segmentasyon turd; Miisterinin/Tiketicinin {iriine verdigi cevaplar, iiriin sahipligi,

urdn kullanimu, {iriine kars1 tutumlar1 temelinde yapilan boliimleme calismasidir.

Bu segmentasyon icin gerekli olan {irlin sahipligi ve kullanim verileri firmalarin
genellikle veri tabanlarinda mevcut oldugundan dolay: verileri elde edilmesi zor
olmamasindan kaynakli olarak yaygin bir sekilde kullanilan segmentasyon tiirtidiir. Bu
tiir segmentasyon miisteriye Ozel {iriin, teklif, yeni {irlin ve miisteri sadakatini

gelistirmek i¢in kullanilmaktadir [6].
Bu tez c¢alismasinda, bireysel misteri/tlketiciler segmente edilmistir.

Miisteri/tiiketicilerin davranigsal niteliklerine dayanan davranigsal Segmentasyon

calismas yiirtitiilmiistiir.
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2.5. Profilleme

Bir firma, muhtemel tim mdusterileri esit olarak hedeflemek ya da herkese ayni1 tesvik
edici teklifleri sunmak yerine, musterilerinin Kisisel ihtiyaglarina ve satin alma
Ozelliklerine gore karl bir grubu hedefleyebilir. Bireylerin demografik 6zelliklerine,
yasam tarzlarina, ge¢mis davranislarina gore ileri donem degerini tahmin eden bir
model yapilarak bu basarilabilir. Olusturulan model en karli miisteri grubunu korumak
ve arttirmak i¢in miisteriyi hatirlama ve kaydetmeye odaklanir. Buna miisteri davranisi
modelleme ya da musteri profilleme denilmektedir. Musteri profilleme pazarlama
birimleri igin mdsterilerinin 6zelliklerini daha iyi tanimay1 ve anlamayi saglayan
aragtir. MUsteri profilleme, pazarlamacilarin mevcut misterilerine daha iyi bir servis

sunabilmesi ve bu musterileri ellerinde tutabilmesi igin temel aragtir [8].

Musteri profilleme, mdusterileri yas, gelir ve yasam tarzi gibi niteliklerine gore
tanimlamaktir. Profilleme demografik ve davranissal musteri bilgisinin bir araya
getirilmesiyle olusturulur. Musteri profilleme, mevcut veriye bagli olarak yeni
misterileri tahmin etmekte veya mevcut kotl musterileri belirlemede kullanilabilir.
Ayni zamanda misteri profili ¢ikartilmasi ile benzer satin alma ozelliklerine sahip
musterilerin gruplara ayrilmasi gergeklestirilebilir. Amaca bagli olarak, projeye uygun
olan profil se¢ilmelidir [9].

Mdsteri profillemenin uzun dénemde getirisi; musteri tanima islemini otomatik bir
etkilesime doniistiirmesindedir. Bu is icin glinimiiz pazari bir¢ok alanda siireglere ve
bilgi teknolojisi araglarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu araglar veriyi bir araya getirmede,
pazarla ilgili bilgiye ulasma islemini basitlestirmede ve pazarlama kampanyalarini

planlamakta kullanilmaktadir [9].
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3. KUMELEME ANALIZi

Bu boliimde tezde uygulanan kiimeleme (clustering) analizi ve uygulanmasi muhtemel

olan kiimeleme analizi tiirleri hakkinda bilgiler sunulmustur.

Kiimeleme egitimsiz bir 6grenme (unsupervised learning) yontemidir. Egitimsiz
ogrenmede Orneklerin/nesnelerin gézlenmesi ve bu érneklerin/nesnelerin 6zellikleri
arasindaki benzerliklerden hareketle smiflarin tanimlanmasi yapilmaktadir [29].
Heterojen olan nesneler kiimesinden homojen ozellikli nesneleri barindiran alt

gruplarin elde edilmesi islemidir.

Veri madenciliginde kullanilan teknikler veri tlrii ve elde edilen sonuglarin kullanim
amacina gOre 2’ye ayrilabilir. Bunlar Tahmin Etme (predictive) ve Tanimlayici

(descriptive) modellerdir.

Klimeleme analizi ise uzun zamandan beri pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilan
veri igerisindeki gruplar1 tespit etmeye yarayan bir tanimlama (description)

caligmasidir. Kiimeleme Analizi, “Veri icerisindeki gruplart bulma sanatidir” [30].

Kiimeleme analizinin temel amaci 0rnekleri sahip olduklari karakteristik 6zellikleri
temel alarak gruplandirmaktir. Bu yontem Ozellikle bilim ve is alaninda birgok
durumda uygulanabilen, en kolay yorumlanabilen ve en etkili olan yontem olma
ozelligini tasir. Bu nedenle hemen hemen tiim bilim alanlarinda bu ydntemden

yararlanilmaktadir [31].

Kiimeleme analizinin, Oriintii tanima, metin madenciligi, degisken se¢imi (feature
selection), miisteri segmentasyonu, pazar aragtirmalari, veri 6zetleme, ¢oklu ortam veri
analizi (multimedia data analysis), biyolojik veri analizi, diger veri madenciligi ve
makine O0grenmesi ¢alismalarini kolaylastiric1 ara islemlerde kullanimi, sosyal ag

analizi vb. bir¢ok yaygin uygulama alani bulunur [32].
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3.1. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Veri Yapisi

Kiimeleme analizine baglamadan once veriler matris formuna getirilir. Matris formu
bilgisayar ortaminda hesaplama yapabilmek i¢in en uygun veri yapisidir. Kiimeleme

isleminde temel olarak iki matris grubu kullanilir.

e Veri Matrisi: Veriler/nesneler ¢cok boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil
edilirler. m adet nesnenin p adet 6zelligi (feature) mxp boyutlu bir matris

halinde getirilmis olan veri kiimesidir.

e Yakinhk Matrisi: Kiimeleme algoritmalarinin bir¢gogu (D) farklilik
matrisini (dissimilarity matrix) veya (S) benzerlik matrisini (similarity
matrix) kullanir. Her 2 matris de nesneler arasinda uzakligi igerdiginden bu
2 matrisin genel ismi olarak (P) yakinlik matrisi ismi kullanilmigtir. Bu
matris nesneler arasindaki yakinligi temsil ettiginden m adet nesne igin mxm

biiyiikliigiinde kosegenleri 0 veya 1 olan tiggen bir matris teskil eder.

. . Veri Matrisi (Data Matrix)
| X
point | attributel | attribute2 (E:;":‘r‘:__]
4 xl 1 2
x2 3 5
Nesne x3 2 0
[ x4 4 5
2 ,
Farkhlik (Dissimilarity) Matris
xl x2 x3 x4
x‘ ri 0
o . T * x2 36l 0
* x3 224 5.1 0
x4 424 1 5.3 0
0\!&."\

Sekil 4. Veri yapilar [35].

Veri madenciliginde ¢ogunlukla veri matrisi ve farklilik matrisi kullanilir. Kiimeleme
algoritmalar1 veri matrisi ve farklilik matrisini girdi olarak kullanir. Sekil 4’te veri ve

farklilik matrislerinin bir 6rnegi yer almaktadir.
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3.2. Kimeleme Analizinde Kullanilan Veri Tirleri

Kiimeleme analizinde kullanilan degisenler/6zellikler siirekli (continuous), ayrik

(discrete) veya ikili (binary) olarak siniflandirilabilir [33].

Degiskenlerin siniflandirilmasinda kullanilan diger bir yaklagim, sayilarin anlamini

yansitan Ol¢iim diizeyleridir. Olciim diizeyleri, en diisiikten en yiiksege smiflayic

(nominal), sirali (ordinal), aralik 6lgekli (interval-scale) ve oran Olcekli (ratio-scale)

olarak siralanirlar [34].

Kiimeleme Analizinde, Jain ve Dubes’in tanimiin disinda siniflayict degiskenlerin

Ozel bir hali olan ikili degiskenler tanim olarak eklenir.

ikili (Binary) Degiskenler: En basit sekliyle 0 veya 1, dogru veya yanlis,
hatali veya hatasiz vb. sekilde 2 duruma sahip olan degiskenlerdir.

Kimeleme analizinde 0 ve 1 seklinde kodlanirlar.

Smiflayici, Siralayicr Olgekli Degiskenler: Smiflayic degiskenler, ikili
degiskenlerin genellestirilmis halidir. Sa¢ rengi, meslek, posta kodu vb.
siniflayict degiskenler kiimeleme analizinde sayisal verilerle birlikte
kullanilabilmesi icin 0 ve 1 seklinde ayr1 degiskenler olusturacak sekilde

kodlanirlar.

Siralayici1 degiskenler degisken degerleri arasinda anlamli bir siralamanin
veya derecelendirmenin oldugu degiskenlerdir. Rating notu, mezuniyet

derecesi vb.

Aralik Ol¢ekli Degiskenler: Bu degiskenlerin degisken degerleri arasinda
esit araliklar olup, degisken degerleri pozitif, sifir veya negatif deger
alabilen sayisal degiskenlerdir. Bu oOlcek tiirlinde sifir degeri degiskenin
gercekten de olmadig anlamini tasimaz. Sicaklik degiskeni aralik 6lcege
giizel bir Ornek olup, sicakligma sifir olmasi sicakligin olmadigini

gostermemektedir [35].
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e Oran Olcekli Degiskenler: Gergek bir sifir noktasi olan sayisal
degiskenlerdir. Para miktar1, boy uzunlugu vb. bu tiir 6l¢ekli degiskenlerdir
[35].

Sekil 5’te degisken olgek tiirlerinin toplu gésterimine yer verilmistir.

Slrall

__Oran
Blcme Olgekli
T
. Olgekli
Olgek
Tarleri

Smlﬂawm

Sekil 5. Degisken Olgek Tiirleri.

Degiskenlerin oOlgeklerine gore uygulanacak kumeleme analizi farklilagir. Her

algoritma her Olcekteki degiskene uygulanamamaktadir.
3.3. Kumeleme Analizi Turleri

Kiimeleme algoritmalari, analize tabii tutulan nesneleri kiimelere atama sekli itibariyla

iki kisma ayirilir.

Kat1 Kiimeleme (Hard Clustering): Kiimeleme sonucunda nesnelerin sadece
bir kimeye atanabildigi kiimeleme algoritmalari kullanilarak yapilan
kiimeleme analizi hard veya crisp clustering olarak adlandirilir. Olusan
kiimeler birbirinden ayrik bir yapidadir.

Esnek Kimeleme (Soft Clustering): Kiimeleme sonucunda nesnelerin birden

fazla kimeye dahil olabildigi ¢ogunlukla olasiliksal sonug iireten yapidaki
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kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak yapilan kiimeleme analizine esnek
kiimeleme (soft clustering) denmektedir. Bu tir kiimelemede kiime gruplari

birbiriyle ortiisen (overlapping) bir yapidadir [36].

Kati ve Esnek Kiimeleme sonuglarinin gorsellesmis bir ornegi Sekil 6’ da yer

almaktadir.

Sekil 6. Kat1 ve Esnek Kiimeleme Dagilim Ornegi [66].

Literatirde birgok kumeleme algoritmasi bulunmasina kargin bu algoritmalari

kullandig1 yontemlere gore baglica bes boliimde siniflamak miimkiindiir.

e Hiyerarsik Tabanli Kiimeleme,
e Bolimleme Tabanli Kimeleme,
e Izgara Tabanli Kiimeleme,

e Model Tabanli Kimeleme,

¢  Yogunluk Tabanl Kiimeleme.
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AGNES
(Agglomerative NESting)«t---- ..., _ .
- Leeeeeeeeeeees #K-Means / K-Modes
CURE .
Bdliimleme Tabanh

(Clustering Usingq........ pgl-_l.:‘;:[o(i:tmus
RU tati ition-Based) gl
presentatives) (Partition-Based) PAM (Partioning Around Medoids)
ROCK _ ) .
(RObust Clustering™ """ M
—— . - S [ T »K-Prot
using links) P Hiyerarsik Tabanh otvpes
CHAMELON (Hierarchical-
(Hierarchical Based)

Clustering Using . ....-

Dynamic Modelling ) e STING

¥ (statistical Information Grid)

BIRCH -
(Balanced Iterative Reducing _ .~ - Izgara Tabanh
and Clustering using* CI ) Sfe rn g (Grid-Based) -+ - WaveCluster
Hierarchies) .

CLIQUE

Howard Harris<----.. . T
- (Clustering In QUEst)

EM Model
(Expectation-Maximization)

DIANA
(Dlvisive ANAlysis)

DBScan <
(Density-Based Scan)

Model Tabanh

(Model—Based) ----- »COBWEB (Decision-Tree)

OPTICS
(Ordering Points Tod------
Identify the Clustering

Yogunluk Tabanh
(Density- Based) Neural Network

(Self-Organizing Map)

DEMNCLUE
(Density-based CLUEstering)

Sekil 7. Kiimeleme Analiz Tiirleri ve Baglica Algoritmalari.

Bu smiflandirmaya gore en yaygin ve bilinen baslica kiimeleme algoritmalar1 Sekil

7’de gosterilmistir.

3.3.1. Hiyerarsik Tabanh (Hierarchical-based) Kiimeleme Ydéntemleri

Bu yontemler nesneleri yukaridan asag1 veya asagidan yukar tarzda yinelemeli bir
sekilde ayirarak kiimeleri olustururlar. Nesneler arasindaki uzakliklarin bulundugu

uzaklik matrisini (distance matrix) girdi olarak kullanirlar.

Birlesmeli Hiyerarsik Kiimeleme (Agglomerative Hierarchical Clustering): Her nesne
baslangigta bir kiimeyi temsil eder. Daha sonra yinelemeli bir sekilde kiimeler

birlestirilerek tek bir kiime elde edilir.
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Ayrilmali Hiyerarsik Kiimeleme (Divisive Hierarchical Clustering): TUm nesneler
baslangigta bir kiimeye aittir. Daha sonra bu kiime yinelemeli bir sekilde alt

kiimelerine ayristirilir [37].

En yaygin kullanilan birlesmeli hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan bazilari
AGNES [30], CURE [38], ROCK [39], CHAMELEON [40], BIRCH [41] ayrilmal1

hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan en bilineni DIANA [30] olarak verilebilir.

3.3.2. Bolumleme (Partition-based) Tabanh Kiimeleme Yontemleri

n adet nesne ve p adet degiskeni (feature) k adet kiimeye ayiran kiimeleme
yontemleridir. k<n olmak zorundadir. Bu kiimeleme yontemlerinde, kiimeler igi

benzerlik maksimum, kiimeler aras1 benzerlik ise minimum yapmak amaclanir.

p boyutlu uzayda centroid, medoid veya prototype ad1 verilen merkez noktalar1 kiime
sayist kadar belirlenir ve kimeleme bu merkez noktasi etrafinda olusur. k-means [42],
k-medoids [43], k-modes [44], k-prototypes [45], PAM [43], CLARA [30],
CLARANS [46] en ¢ok kullanilan boliimleme tabanli kiimeleme yontemleridir. Bu tir
algoritmalarda ayrigtirilmak istenen kiime sayisi, algoritmaya giris parametresi olarak

verilmek zorundadir.
3.3.3. lzgara (Grid-based) Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Izgara tabanli metotlar nesne uzayini 1zgara formunda sonlu sayida hiicrelere bdlerler.
Tiim kiimeleme operasyonlar1 bu 1zgara yapisi iizerinde yapilir. Ozellikle konumsal
veri madenciligi (spatial data mining) caligmalarinda etkili bir kiimeleme yontemidir.
STING [47], WaveCluster [48] ve CLIQUE [49] baslica 1zgara tabanli kiimeleme
algoritmalaridir. STING 1zgara hiicrelerinde olan istatistiksel bilgiyi dayali olarak

kiimeleme yapar. CLIQUE nesne uzayni alt uzaylara (subspaces) boler. Bu alt uzaylar
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daha sonra 1zgara formunda hiicrelere boliintir. Hiicre igerisindeki nesne yogunluguna
gore kiimeleme yapar. WaveCluster dalga doniisiim (wavelet transform) yontemi

kullanarak nesneleri kiimeler [47].
3.3.4. Model Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Modele dayali kiimeleme yontemleri, kullanilan algoritmalar ile veri arasindaki
matematiksel model uyumunu optimize ederek islemektedir. Bu yontemlerde,
genellikle verilerin olasilik dagilimlan tarafindan olusturuldugu varsayilir. Model
esasli kiimeleme teknikleri istatistiksel yaklasim kullaniminda karisim modelleri
(mixture models) [50], yapay sinir agi kullannominda SOM [51], karar agaci
kullaniminda COBWEB [52] ile yapilmaktadir.

3.3.5. Yogunluk Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Bu yontemler her nesnenin ¢evresindeki komsu nesneler ile yakinligi hesaplanarak
kullanilir. Yakinlik hesaplamasinda veri tliriine gore farkli uzaklik 6lgiitleri kullanilir.
Yeterli komsu olmayan nesneler tespit etmekte etkilidir. Yogunluk tabanl
algoritmalar diizgiin sekilli olmayan kumeleri bulma, gurultulid ve istisnalardan
etkilenmeyen yontemler oldugu i¢in bu tiir problemi barindiran kiimelemelerde etkin
yontemlerdir. DBSCAN [53], DENCLUE [54], OPTICS [55] en yaygin kullanilan

yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalaridir.

Yukarida belirtilen kiimeleme analizleri diginda makine Ogrenmesi ve istatistik
disiplinlerinin kiimeleme analizinde kullanimindan dogan pek ¢ok kiimeleme analizi
tiirli ortaya ¢ikmistir.

e Yiksek boyutlu verileri kiimelemek icin Alt Uzay Kimeleme (Subspace
Clustering) algoritmalari, yiiksek boyutlu metinlerin veri madenciliginde
yaygin kullanilan kiresel k-means [65] algoritmast,

e Hem nesneleri hem de degiskenleri alt uzaylarina ayirarak kiimeleme analizi

yapilabilen ikili kiimeleme (BiClustering) algoritmalari,
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Esnek kiimeleme yapan Bulanik Kiimeleme (Fuzzy Clustering) algoritmalari,
kiimelemede Destek Vektor Makinelerinin (SVM-Support Vector Machine)
kullanimzt ile yapilan SVM Kiimeleme algoritmalari,

Oz diizenleyici Haritalar (SOM-Self-Organizing Maps) tekniginin kullanildig
Yapay Sinir A Tabanli Kiimeleme algoritmalari,

Karar agaclarinin kiimeleme amaci ile kullanimindan dogan COBWEB
algoritmalari, K-means tekniginin tiirevi olan k-windows, kernel k-means,

algoritmalar1 diger baslica kiimeleme teknikleridir.

3.4. Kansik Veri Tiplerinde Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizinde kullanilacak ger¢ek diinya veri kiimeleri farkli 6l¢ekteki birgok

degiskeni i¢inde barindirir. Bu tiir degiskenler literatiirde karigik veri tipleri (mixed

types) olarak adlandirilir.

Bir veri kimesi hem aralik hem siniflayici hem de ikili degisken tiplerini

barindirabilmektedir. Bu tiir veri kiimelerine karsi kiimeleme analizi uygulamak i¢in

iki tiir ¢6zimii uygulanir.

Veri kimesindeki tim degiskenleri, tek tip oOlcekli degiskene
doniistiirmek: Kiimeleme algoritmalarinin biiyilk bir c¢ogunlugu ve
parametrik istatistiksel dagilimlar aralik veya oran 6lgekli sayisal veri tiirlerini
isleyebilirler. Kiimeleme analizinin tiiriine bagl olarak veri kiimelerindeki
kategorik degiskenlerin hepsi sayisal verilere doniistiiriilmeli ya da sayisal
degiskenlerin hepsi kategorik dlcege doniistiiriilmelidir. Ornegin; k-means
algoritmast sadece sayisal verileri igleyebildiginden kiimelemeye tabii
tutulacak veri matrisinde yer alan kategorik degiskenler kategori degiskendeki
deger adedince yapay degiskenlere ¢evrilip 0 ve 1 seklinde kodlanmalidir. Bu
¢Oziim sayisal bir degeri almayan degiskenleri say1 haline getirilmesi nedeniyle
kiimeleme algoritmalarinin  saglam ve diizgiin ¢oziim {iretmesini

engelleyebilmektedir. Bu kategorik veriyi sayisal degerlere doniistiiren
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geleneksel yaklagim kategorik alanin sirali olmadigi durumlarda anlamli

sonuglar Uretmeyecektir [44].

Tam tersi bir durum olan k-modes algoritmasi sadece kategorik verileri
kullanabildigi i¢in veri matrisinde yer alan sayisal degiskenlerin hepsi frekans
tablolart yardimiyla kategorik veri Olgegine doniistiiriilir. Bu isleme veri
paketleme (data bining or data discretization) denir. Sayisal degiskenlere 6lgek
donlisimii  uygulayarak kiimeleme analizine tabii tutulmasi degiskenin
aciklama diizeyinde kayiplar yagsanmasina neden olmaktadir.

e Kansik veri tiplerini girdi olarak alabilen algoritmalari kullanmak: Ilk
maddede yer alan ¢oziimiin sakincalart karigik veri tiirlerini barindiran veri
kiimelerini de basarili sekilde kiimeleme analizine tabii tutulmasini saglayan

algoritmalarin gelistirme ihtiyacin1 dogurmustur [56].

Karigik veri tiplerinde kullanilan kiimeleme yontemleri asagida bolimlerde

aciklanmustir.
3.4.1. Gower Benzerlik Katsayis1 (Gower similarity coefficient / Gower Index)

Farkli 6l¢eklerdeki degiskenlere sahip olan nesnelerin arasindaki uzaklig1 hesaplamak
i¢cin 1971 yilinda J.C. Gower tarafindan kendi adin1 tagtyan Gower benzerlik katsayisi
tanitilmistir [57].

Karigik veri tipleri igin en popiiler yontem yakinlik matrisi olusturmaktir. Veri
kiimesindeki her nesne giftleri arasinda benzerlik katsayisi hesaplanir. Bu
katsayilardan n adet obje i¢in nxn’lik bir benzerlik matrisi olusur. Bu matris PAM,
AGNES gibi algoritmalara girdi teskil eder. Bu algoritmalar birlikte
kullanilabilmektedir [58]. Oklid, Manhattan, Minkowski vb. uzaklik élgiitleri kayip
veri ile ¢alisamaz iken Gower benzerlik katsayisi, uzaklik hesaplamasinda kayip

degerlerden etkilenmez. Kayip degerleri igeren veri kiimeleri i¢inde skor hesaplamasi
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yapabilir. Gower benzerlik katsayis1 hesaplamasinda kullanilan formile, Denklem 1’

de yer verilmistir.

(Wi * Siji)
(Wi * Siji)

Denklem 1. Gower Benzerlik Katsayist [57].

GOVI/]k ==

Yukarida verilen denklemde;

Wik :j ve k nesnelerinin i degiskeni i¢in karsilastirilip karsilastirilamayacagini
gosterir. Xjj veya Xik en den en az biri bilinmiyorsa Wijk=0 olur.

Sijk - 1 degiskeni i¢in Xjj ve Xik arasindaki farktir.

n : Degisken sayist

ifade etmektedir.
3.4.2. K-Prototip Algoritmasi

Bu algoritma Zhexue Huang tarafindan 1997 yilinda Singapur’da yapilan “Knowledge
Discovery and Data Mining” konferansinda ortaya ¢ikmistir. Buytk veri kiimelerini
etkin sekilde homojen kiimelere ayirmak veri madenciligi alaninda temel bir
problemdir. Hiyerarsik Kiimeleme yontemlerinin hesaplama verimsizliginden dolayi,
bu yontemler blylk veri kiimelerinin islenmesinde bir ¢dziim olamamaktadir. K-
means tabanli metotlar blyuk veri kimelerini isleme konusunda etkindirler. K-means
tabanli yontemlerin kullanimi ise sayisal veri turleri ile siirhidir. K-prototip
algoritmas1 k-means’in biyik veri kiimelerini islemedeki etkinligini kaybetmeden
sayisal veri isleme sinirini ortadan kaldirir [45].

Bu algoritma, sayisal ve kategorik degiskenli nesneleri k-means algortimasina benzer
sekilde kiimeler. Nesneler k tane ortalama yerine k tane prototipe gore kiimelenir. X =

{X1,X2, ....,Xn} kiimesi X (i=1,2,...,n) n adet veri kiimesini temsil etmektedir.
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Xi (1<=i<=n) A1,A2,As, ..., Ap,Ap+1, ...,Am 6zdegerleri olarak tanimlanir. Ayni zamanda
Ai (1<=i<=p) veri kumesinin sayisal degiskenleri, Ai (p+1<=i<=m) kategorik

degiskenleridir. Dom(Aj), Aj degiskeninin ranki demektir.

Dom(Aj) ={ aj(l) , aj(z), - Clj(nj) }

Denklem 2. Aj degiskeninin ranki [59].

nj; Aj kategorik degiskenin, degisken degerlerinin sayisini gosterir. X in eleman1 olan
Xi, m adet degiskenli bir vektor olarak Xi = {Xi1, Xi2, . . . ,Xip, Xip+1) , Xi(p+2) s - - - , Xim}
ifade edilir. Kimeleme merkezi Z; olarak gosterilir. X in ait oldugu C; veri kiimesi K-
prototip algoritmasinda bir kiimedir. Z; ise Ci © 1 kiime merkezidir. X nesnesi ile Z,
kiime merkezi arasindaki uzaklik metrigi olarak Denklem 3’ de verilen K-Prototip
Uzaklik Metrigi kullanilir.

d (X, Z1) = dr (X, Z)) + y de (X, Z)
Denklem 3. K-Prototip Uzaklik Metrigi [59].

Uzaklik metrigi iki kisimdan olusur. dr sayisal degiskenlerinin kiime merkezi ile
arasindaki uzakligi, dc ise nesnenin kategorik degiskenlerinin kiime merkezi arasindaki

uzakligini temsil eder.
p
dr(Xi,Z)) = Z(Xij - le)z
j=1
Denklem 4. Sayisal Degiskenlerin Oklid Uzaklig1 [59].

Nesnenin sayisal degiskenlerinin kiime merkezine uzaklikta Oklid uzaklig1 kullanilir.
Hesaplama formiilti, Denklem 4. Sayisal Degiskenlerin Oklid Uzakliginda belirtildigi
sekildedir.
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m

d.(X;,Z;) = z 8(Xij — z,5)

j=p+1
1 XU * le
8(Xy — zy) = {0 X;=2z;
Denklem 5. Kategorik Degiskenlerin Simple Matching Uzakligi [59].

Nesnenin kategorik degiskenlerinin kiime merkezine uzakliginda Simple Matching
uzakligi kullanilir. Hesaplama formuili, Denklem 5. Kategorik Degiskenlerin Simple
Matching Uzakliginda belirtildigi sekildedir. K-prototip algoritmasinin amag

fonksiyonuna Denklem 6’da yer verilmistir.

k n
F(W,Z) = Zzwli d(Xi'Zl)
1=1i=1

Wi E{O,l}, 1< Sk, 1<i<n

Zi-‘zlwu- =1, 1<i <n,;

n
0 <ZW” <n, 1<l <k

=1

Denklem 6. K-Prototip Amac Fonksiyonu [59].

Yukaridaki denklemde wii = 1, i nesnesinin |. kiimeye ait oldugunu gosterir. wii =0,
I nesnesinin |. kimeye ait olmadigini gosterir [59]. K-Prototip Algoritmasi; Denklem
6’ da F olarak gosterilen amag fonksiyonunun ¢ikt1 degerini minimize etmeye ¢alisir.
Algoritmaya ait adimlar asagidaki sekildedir.
1. Adim: k adet kiime i¢in bir tane baslangi¢ kiime merkezi/prototipi rasgele seg.
2. Admm: X deki her nesneyi Denklem 3’te verilen k-prototip uzaklik metrigine
gore en yakin olan kiime prototipine ata ve her atama sonrasinda kiime
prototipini glncelle.
3. Adim: Tim nesneler bir kiimeye atandiktan sonra olusan prototipler ile

nesnelerin benzerligini test et. Bir nesnenin atanmis oldugu kiimesi/prototip
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disinda baska bir kiimeye/prototipe yakin ise nesneyi yakin oldugu
kilimeye/prototipe ata ve her iki prototipi giincelle.

4., Adim: X’ in tiim nesnelerinin kiimesi degismeyene kadar 3. adimi tekrar et
[45].

3.4.3. Karisim Modelleri (Mixture Models)

Veriler, birkag bilesenden (components) olusan bir karigimla modellenebilir. Bu
bilesenlerin her biri normal, bernoulli, poisson, gamma, weibull gibi parametrik bir
dagilimdir.

Karisim modelleri, birden fazla yogunluk fonksiyonun birlesiminden olusurlar.
Kiimeleme uzay1 kag¢ kiimeye ayirilacak ise o kadar yogunluk fonksiyonu kullanilir.
Sekil 8’de 3 kiimeye ayrilmak istenen ve kiimelerin normal dagildigini varsayan tek

degiskenli bir gauss karisim modeli yer almaktadir.

Sekil 8. Gauss Karisim Modeli [64].
Karigim Modelleri ile kiimeleme; veriye bir karisim modeline giydirme, karisim model

bilesenleri ile her kiimeyi tanimlama yani verideki her nesneyi bir karisim model

bilesenine atayarak kiimeleri teskil etme islemidir.
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Karistm Modelleri ile kiimeleme Beklenti En Coklama (EM-Expectation

Maximization) algoritmasi ile yapilir. Bu algoritmanin iki adim1 vardr.

Beklenti Adimi: Karisim modelinin ilk tahminleri i¢in her bilesim
dagilimindaki her veri noktasinin kismi iyeligi, her nesne xj ve karisim
modeli Y; icin iiyelik degeri yij dir. Uyelik degerini tespit eden formiil
Denklem 7’ de yer almaktadir.
i, (X;50;)
Yij = —fx ( 7
Denklem 7. Nesne Uyeliklerinin Atamasi (Beklenti Adimi) [60].

En Coklama Adimi: Bu adim nesnelerin ait olduklari tiye degerlerine gore
karistim modelinin parametrelerinin yeniden hesaplanmast adimidir. 6;
Karisim modeli parametreleri tiyelik degerleri kullanilarak agirliklandirilan,
Xj veri noktalarin1 kullanan beklenti maksimizasyonu ile hesaplanir [60].
Ornegin; @ bir x4 ortalamasiysa; x ortalamaya ait beklenti maksimizasyon

formall, Denklem 8’ de gosterildigi sekilde olacaktir.

_2iYij %
Zj Yij
Denklem 8. Yeni Parametre Tahmini (En Coklama Adimi) [60].

i

Beklenti ve En Coklama Adimlari, model parametreleri birbirine yaklasana veya

belirlenen yineleme sayisina dek tekrarlanirlar. Karisim modelleri sonucunda her

nesne kesin bir kiimeye atanmaz. Nesnelerin her bir kiimenin liyesi olma olasiliklarina

ulagilir.

3.4.4. ki Adimh Kiimeleme Yéntemi (Two-step Clustering Method)

Hiyerarsik ve boliimleme bazli kiimeleme algoritmalarini beraber uygulayabilen,

karisik veri tirli veri kimelerine de isleyebilen bir kiimeleme yontemidir. Bu
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algoritma kategorik degiskenlerin birlikte olma sayilarini dikkate alir. Algoritmanin

adimlar1 asagidaki sekildedir.

1) Veri 0n isleme sathast:

2)

3)

a)
b)

c)

d)

Veri kaynagindan okunur. Sayisal degiskenler 0-1 araliginda normalize edilir.
En ¢ok degere sahip degisken, A tespit edilir. Bu degisken temel degisken olur.
Bu temel degiskendeki degerler temel kalemler olarak belirlenir.
Her temel kalem ile her kategorik degisken degerlerinin birlikte olusma siklig1
sayilir ve bu bilgi M adl1 bir matriste saklanir.

Bu M matrisi kullanilarak her kategori ve temel kalem arasinda benzerlik

hesaplanir ve bu bilgi D matrisinde saklanir.

Sayisal degerleri kategorik kalemlere atama sathasi:

a)
b)

Temel kaleme gore grup varyansini minimize eden sayisal degisken bulunur.
Her temel kalemin sayisal degerlerini bulmak i¢in (2.a) adiminda bulunan
sayisal degiskenle eslesen degerlerin ortalamasi her temel kaleme verilerek

kategorik veriler sayisallastirilirlar.

Kimeleme safhasi

a)

b)

Veri kiimesine Birlesmeli Hiyerarsik Kiimeleme (HAC-Hierarchical
Agglomerative Clustering) Algoritmasi uygulanir.

Her olusan kiimenin orta noktasini (centroid) hesaplanir, her kategorik kalem
orta noktaya degisken olarak eklenir. Eklenen bu yeni degisken kiimede bu
kategorik kalem degerine sahip nesnelerin sayisidir.

Istenilen kiime sayisina gore (3.a) ve (3.b) adimda olusturulan veri kiimesine

tekrar k-means algoritmasi uygulanir [61].
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3.5. Kiimeleme Analizi Islem Adimlar

Her kiimeleme analizinde Sekil 9°da belirtilen islem adimlar takip edilir. Oncelikle,
problemi ¢ozmek icin gereken veriler veri matrisi seklinde elde edilir. Temin edilen
veriye ait degiskenlerin agiklama diizeyi, birbiri ile olan bagimliliklari, kayip degerleri
incelenir. Verilerin tamimlayici istatistikleri (ortalama, varyans, min, max, mod,
medyan, basiklik, c¢arpiklik vb.) incelenir. Kiimeleme analizine katkida bulunacak,
hesaplama karmasikligin1 azaltacak degiskenler segilir. Degisken segiminde problem
konusunda alan uzmani kisilerin bilgisine basvurularak degisken secgimi
gerceklestirilebilir. Var olan degiskenler birlestirerek veya oranlayarak yeni
degiskenler olusturulur. Coziilecek probleme, degisken yapisina, verinin biiytlikliigiine
uygun kimeleme algoritmasi segilir. Bu algoritma veri matrisine veya uzaklik

matrisine uygulanir.

— | _Ozelik/Degisken Algo':;nr:.?;ms.ege m |
Secimi veya Cikarimi
“«— veya Tasarimi

Veri Hazirlama J {

Sonuclarin ‘ Kiime v
Yorumlanmasi Gegerfiligi
)
r’m "':"'L“
R
[T, j:.n' iiﬁ :)
I %J ti!’_r_u,-/r
- Kiimeler
BILGI

Sekil 9. Kiimeleme Analizi islem Adimlari [63].

Kimeleme algoritmasi sonrasi olusan sonuglar gorsellestirme, gecerlilik testleri veya
alan uzmani goriisii alinarak gecerliligi sinanir. Gegerlilik sinamasinda basarili olmasi
durumunda kiimeleme analizin sonucunu yorumlanir ve veride sakli olan Oriintii,

bilgiye doniistiiriiliir.
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4. ILGILI CALISMALAR

Sexton ve Kathryn’ nin 1980°de yaptig1 ¢alismada sahne sanatlar1 (miize, bale, opera,
tiyatro, modern, dans vb.) izleyicilerinin davranislarina gore segmentasyonu
incelenmistir. Calismada kiiltiirel kuruluslarin katilimcilarina odaklanilmistir. Kiiltiirel
kuruluslarin pazarlama stratejilerini gelistirmesine bir temel teskil etmesi igin sektor
segmentlerini belirlenerek katilimci profilleri incelenmistir. Calisma 30,000 izleyici
tiyenin katildig1 anketlerle yapilmis, bu anketlerde izleyicilerin demografik bilgileri,
son 12 ay boyunca ¢esitli kiiltiirel olaylara katilim sikliklar, ticret gibi degiskenlere
kars1 davramiglari, se¢imlerini etkileyen oOzelliklere iliskin sorular sorulmustur.
Calismada kiimeleme analizinde kullanilmak i¢in ilk 6nce bagimsiz degiskenlerin alt
kiimesini bulmak icin Faktdr Analizi uygulanmistir. Kiimelemenin dayandigi
degiskenlerin arasindaki degiskenlerin bagimsiz oldugu varsayilarak Howard Harris
Clustering algoritmast uygulanarak kiimeleme analizi yapilmistir. Kiimeleme
sonucunda; katilimcilar Diisiik Katilimeilar (Ligths), Miize Hayranlari (Museum
Fans), Cok Yonliler (All-Rounders) ve Uzmanlar (Specialists) seklinde 4 kiimeye
ayrilmislardir. Bu sonuglar sahne sanatlar1 kuruluslar1 tarafindan direkt iletisim araci
olarak kullanilabilecektir. Ornegin; Cok Yonliilere (All-Rounders) e-posta ile farkli

tiirde sahne sanatlar1 i¢in ortak abonelikler sunulabilecektir. [10].

T. Vardar’in 2010 yilindaki ¢alismasinda, bir bankanin tiizel miisterileri finansal
biiytikliikleri (ciro, bilango biyiikliigi, faaliyet kari, 6z kaynak) ve niteliksel 6zellikleri
baz alinarak segmente edilmistir. Arastirmanin kapsami, banka tiizel miisterileri ve bir
yillik verileri ile smirlandirilmigtir. SPSS paket programi kullanilarak BIRCH
algoritmasi1 kullanilmistir. Yapilan miisteri segmentasyonu bu tez c¢alismasi ile
benzerlik géstermesinin yaninda yapilan segmentasyon c¢alismasi tiizel misterinin
degeri ve biiyiikliigiint goz 6niine alinarak yapilmig segmentasyon olup, degere dayali
segmentasyon tlriinde bir calisma yiritilmistir [11]. Bu tez calismasinda ise
miisterilerin iirlin kullanim sekline gore davranis profillerini ¢ikaran bir ¢caligma ortaya

konulmustur.
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E. Akarsu’nun 2010 yilindaki ¢alismasinda, Miisteriyi Kaybetme Analizi (Customer
Churn Analysis) yaparken banka miisterilerinin kanal kullanimi davranislarini
ilgilendiren degiskenleri ve RFM (Recency, Frequency, Monetary) bilgilerini birlikte
kullanmistir. Bu degiskenlere SPSS paket programi araciligiyla Karinca Kolonisi
Kimeleme algoritmast (ACO-Ant Colony Optimization) uygulamistir. Akarsu
calismasinda banka miisterilerinin iirline kars1 davraniglarin1 degisken olarak ele almis
ve bu degiskenlerden miisteriyi kaybedip, kaybetmeyecegini tespit etmeye ¢alismigtir
[12].

Shili’nin 2009 yilindaki makalesinde bahsedilen pazar bdlumlendirme (Market
Segmentation) kavrami ilk olarak 1950’lerin ortalarinda Wendell R. Smith tarafinda
ortaya atildi. Pazar Boliimlendirme tanim olarak sektorde; farkli iirlinlere gereksinim
duyan, farkli ihtiyag, davranis ve karaktere sahip satin alicilarin gruplara ayrilmasi
olarak tanimlandi [13]. Bunun disinda bir¢ok farkli pazar béliimlendirme tanimi
yapilmustir. Pensilvanya Eyalet Universitesi tiyelerinden Peter D. Bennet daha belirgin
ve detayl bir tanim yapti. Bennet’a gore Pazar Bliimlenmesi; pazarin, benzer ihtiyaca
sahip ve aymi sekilde davranan miisterilerini net kiimelere ayrilma siireci olarak
tanimlamistir. Harvard Business School kidemli dekan1 Steven C. Wheelwright pazar
bolimlenmesini; firmanin potansiyel miisterilerinin birbirinden agik bir sekilde farkli
olan gruplara ayrilmasi ama grup icindeki potansiyel miisterilerin de biiylik bir
benzerlik gostermesi seklinde tanimlamistir. Farkli kelimelerle bircok pazar
bolimlenmesi tanimi olmasina ragmen, pazar bolimlenmesinin 6z pazardaki drini
algilama ve degerlendirme sekli, satin alma davranisi ve iiriinii kullanim sekli aym
olan potansiyel miisteriler kiimesidir. Makalede; pazar boliimlendirme g¢alismalari,
segmentasyonda kullanilan degiskenlere gore Cografik Boliimleme, Demografik
Boliimleme, Psikografik Bolimleme ve Davranigsal Bolimleme seklinde

smiflandirilmstir [7].

B. Mehdi’nin 2010 yilindaki ¢alismasinda, bankalarin gelirini arttirmasi igin POS

cihazlarindan daha fazla islem ge¢mesini saglamak istenmistir. Bunu saglamak iginde
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bankanin POS iiye isyeri miisterilerinin davraniglarini bilmesi gerekmektedir.
Miisterilerin davraniglarini ¢ikarmak ve pazarlama, misteri iliskileri yonetimi igin bir
temel olusturmak i¢in yaygin ve meshur yaklasim olan RFM modeli kullanilmistir.
Recency (R); miisterinin en son ne zaman islem yaptigi, Frequency (F); hangi siklikla
islem yapildig1, Monetary (M); ne kadar para harcamis bilgilerin dl¢iilmesi yaklagimi
ile Uye isyeri gruplarii daha iyi anlamakta, her iiye isyeri i¢in bir RFM skoru
tiretmektedir. RFM skoru miisteri davramislari daha iyi anlamayi, Uye isyeri
segmentlerine davranigsal anlam iceren etiketleri atanmasini saglamaktadir. Daha
sonra kural bazli siniflandirma algoritmasi ile kiimelerin (clusters) tanimlayici
kurallar1 ¢ikarilmistir. Bu tanimlayici kurallar her kiime i¢cin RFM parametrelerinin
siirlarini belirlemektedir. Siniflandirma algoritmasi ile olusturulan kurallar daha
sonra yeni iiye isyerlerinin skorlanmasi ve davranis etiketlerinin sinifinin tahmin

edilmesinde kullanilmistir. Bu kurallar davranigsal kurallar diye adlandirilmistir [14].

Zhou, Miao ve Guangcan’nin 2009 yilindaki ¢alismalarinda kablosuz icerik
hizmetlerini sunan sirket misterilerinin tiiketim karakteristiklerine dayali olarak
segmente edilmesi incelenmistir. Karinca Koloni Optimizasyon (ACO) ve k-means
algoritmalar1 ~ kullanilarak segmentasyon yapilmig, algoritmada miisterinin
demografik, cografik, tutum ve davranigsal verileri kullanilmistir. Calisma sonucunda
misteriler 5 adet kiimeye ayrilmistir. Calismada K-means algoritmasinin etkin oldugu
ancak baslangi¢ deger (kiime sayist se¢imi) se¢ciminin dezavantajlart nedeniyle ACO
ve k-means kiimeleme algoritmalarinin birlesiminden olusan melez bir yaklagimla

segmentasyon c¢alismasi yapildigi belirtilmistir [15].

Garima ve Pooja’nin 2014 yilindaki ¢alismasinda gevreye duyarli turist gruplarini
tespit etmek icin gevreye yanlisi turist davraniglart segmentasyon Kriterleri olarak
kullanilmistir. Arastirma verileri Hindistan yerel turistlerinden anket yoluyla
toplanmigtir. Alinan toplam 510 adet anket cevabina kimeleme analizi uygulanmis

olup, anketler gecen yil en az bir kere tatile ¢gitkmis ve 18 yasindan biyik olanlarla
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kisitlanmistir. Kiimeleme analizinde su, enerji ve diger dogal kaynaklar koruma, bitki
ve hayvanlarin korunmasi, yerel toplumun gelisimi ve egitimi i¢in para yardimlari vb.
¢evre yanlis1 davranis degiskenleri kullanilmistir. Calismanin ana amaci, ¢evre yanlisi
davraniglarin temelinde ¢evreci turist segmentlerini belirlemeyi amaglamistir.
Calismada Ward metodunu kullanarak hiyerarsik kiimeleme analizi teknigi
kullanilmistir. Sonug olarak ¢evreci turistler “Cevre yanl davranis1 Yiiksek Turistler”,
“Cevre yanli davranis1 Orta Turistler” ve “Cevre yanli davranisi Diigiik Turistler”

seklinde 3 kiimeye ayirilmistir [16].

B. Birkhead’in 2000 yilindaki makalesinde, sektérde yaygin bir sekilde kullanilan
davranigsal segmentasyon ve kiimeleme metotlar: ele alinmistir. Veri Ambarlarinin
yayginligl, sonug kalitesi, miisteri iiriin ve islem verilerinin zenginligi davranissal
segmentasyon sistemlerinin gelisiminde kiimeleme analizi gibi c¢ok degiskenli
metotlarin  kullaniminmi arttirdig1 ifade edilmistir. Segmentasyonu gerceklestirme
yontemleri olarak tam sistemler ve kiimeleme tabanli sistemler olmak Gzere iki tlr
farkli sistemin kullanildigi belirtilmistir. Tam sistemler; ¢ok az veriye dayanan
(Ornegin; RFM) geleneksel segmentasyon olarak tanimlanmistir. RFM gibi tam
sistemler az sayida degiskenin ayni degerini paylasan miisterileri ayn1 segmente
atarlar. Kiimeleme Tabanli sistemler ise genis bir davranigsal degiskenler kiimesine
dayali oldugu ve ayni kiime igindeki miisterilerin benzerliklerine dayali gruplandigi
belirtilmistir [17]. Yazarlar, segmentasyon i¢in énemli olan degisken sayisi arttik¢a
tam sistemlerin segment sayisinin asir1 derecede arttigini gézlemislerdir. Bu durumun
tam sistemleri kullamigsiz hale getirdigi belirtilmistir. 3 degiskene bagli bir tam
sistemin 27 segment trettigi; 3’ten ¢ok daha fazla degiskenli bir kiimeleme tabanli
sistemin ise 10’dan daha az segment sayis1 iirettigi karsilastirma olarak sunulmustur
[17].

Makalede, davranigsal segmentasyon implementasyonu 8 adimlik bir siire¢ olarak
tanimlamustir. {lk adimda segmente edilecek tiim miisterilerin iginde tiim zellikleri

barindiran bir miisteri grubunun tamamlanir. 2. Adimda sec¢ilen miisteri grubu igin
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davranigsal tiim degiskenler ve degerlerinin se¢imi ve gézden gecirilmesi yapilir. 3.
Adimda davranigsal degiskenlere temel bilesenler analizi uygulanir. Segment tespitine
giiclii etkisi olan davranigsal degiskenler segilir. 4. Adimda Kiimeleme Analizi
uygulanir. 5. Adimda Kiimeleme analizi sonucunda ¢ikan her kiimeyi detayli bir
sekilde tanimlamak i¢in tiim davranigsal degiskenler kullanilir. 6. Adimda segmentlere
atama kurallarini tespit etmek icin diskriminant analizi uygulanir. 7. Adimda tespit
edilen kurallara gore tiim miisterilerin segment atamasi yapilir. 8. Adimda gelistirmede
kullanilan segment profilleri ile tiim miisterilerin segment profilleri istatistiksel olarak
karsilagtirilarak, atama kurallarimin gegerliligi onaylanir. Makalede davranigsal
segmentasyon sonuglarinin pazarlama performansi tizerinde etkisi, her bir segmente
0zgu pazarlama hedeflerinin belirlenmesi konulari da yer almistir. Davranissal
Segmentasyon sistemlerinin, pazarlama planlayicilarinin;  miisteri  davranist
cesitliliginden dolayr olusan karisikligin istesinden gelmesine olanak sagladigi
belirtilmistir [17].

Kasturi, Moriarty ve Swartz’in 1992 yilindaki makalesinde, sanayi piyasasinda
misterilerin yalnizca biiyiikliik veya iiriiniin faydalar1 {izerinden segmentasyon
yapilmasinin nadiren yeterli oldugu sdylenmis, fiyat ve hizmet maliyeti arasindaki
denge acisindan miisteri davraniglarinin 6nemli bir kriter oldugunun iizerinde
durulmustur. Makalenin yazari; endistriyel miisterilerin satin alma davranigina
yonelik mikro segmentasyon igin bir ¢ergeve sunmustur. Kurdugu gergeve, fiyat ve
hizmet maliyeti Uzerinedir. Segmentasyonun konusu, miisterilerin fiyat ve hizmet
maliyetlerine gore satin alma davraniglarinin kiimelere ayrilmasidir. 12 satin alma
davranig degiskeninin katildigt Hiyerarsik Kiimeleme Analizi ile davranigsal
segmentasyon gerceklestirilmistir. Hiyerarsik Kiimeleme Analizinde; kiimeler
arasindaki heterojenligi, kiimelerin kendi igindeki homojenligi maksimum yapmaya
calisan Ward metodunu kullanmistir. Arastirma sonucunda 4 davranissal segment

bulunmustur. Arastirmada kullanilan Signode Company sirketinin kérin1 arttirmak igin
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davranigsal segment ¢aligmasi sonuglarin1 kullanmig, bu sonuglara gére kampanya

kaynaklarini diizgiin yonlendirdigi belirtilmistir [18].

Van Raaij ve Verhallen’in 1991°deki makalelerinde, Pazar (Market) Segmentasyon
calismalarinda kullanilan nesnel degiskenleri (gelir, yas, davranis) ve anket, miilakat
gibi yontemlerle belirlenebilen 6znel degiskenleri (yasam tarzi, tuttum, ilgi alanlari,
niyet) siniflandirmanin = 1. boyutu olarak  aymrmugslardir.  Segmentasyon
smiflandirmasmin 2. boyutu da degiskenlerin genellik seviyesine gore genel,
alan/lirlin/sinifa 6zel, markaya ozel seklinde 3’e ayristirmislardir. Degiskenlerin
Olglilme ve genellik boyutlarina gére 3x2°lik bir matris ile siniflandirma yapilmistir.
Sirketin hedefine gore hangi market segmentasyonun yapilacagi ve bu segmentasyona
hangi uygun degiskenlerin (karakteristik mi? davranigsal mi1? tutumlar mi1?) segilmesi
gerektigine olusturulan matristen ulasilmasi saglanmistir. Alana/Urline/Smifa Ozel
Segmentasyon smifi dzel olarak incelenmis, Alana/Uriine/Sinifa Ozel Segmentasyon
icin karakteristik ve davranigsal degiskenlerin market segmentasyonunda kullanimini

onermiglerdir. Bu Oneriyi es zamanli Segmentasyon olarak belirtmiglerdir [19].

Valters ve Roberts 2011 yilindaki makalelerinde, kriz sonrasinda rekabet avantaji elde
etmek icin Litvanya alkol piyasasindaki tiiketici davranislart ve tiikketim kaliplar
analiz edildi. Bunu basarmak i¢inde davranmissal tlketici segmentasyon modelini
Onerdiler. En siklikla uygulanan segmentasyon yaklasimlarini fiziksel ozelliklere
dayali (cografik, demografik vb.), psikografik 6zelliklere dayali (yasam tarzi, ilgi
alanlar1, kisisel degerleri, toplum i¢i davranisi) ve teklife iliskin davraniga dayali
(Uriin/Hizmetten beklenen fayda, iiriin/hizmet kullanim durumu ve yogunlugu, marka
sadakati) seklinde siniflandirdilar [20]. Davranigsal tlketici segmentasyonu icin ise
tilketicilerin psikografik 6zellikleri kullanildi. TUketicinin psikografik 6zellikleri ile
yapilan segmentasyonun, cografik ve demografik segmentasyonlara gore daha miisteri

merkezli ve giiglii oldugu belirtildi. Bu tez ¢alismasinda, Valters ve Roberts’ 1n
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makalelerinde yaptiklar1 siniflandirmaya dayanan teklife iliskin davranigsal 6zellikler
(Propositional-Related Behavioral Attributes) kullanilmistir.

B. Nakipoglu’nun 2007 yilindaki makalesinde isletmelerin pazar boliimlendirme
amaclarn ve tiiketicilerin ¢evreci tutumlarina uygun davranislar sergileme egilimi
icinde olmalari, ¢evreci tutum ve davranislarina gore hedef pazarlarin belirlenmesi
gerektirdigi ifade edilmistir. Calismada bu amaca uygun olarak tuketicilerin gevreci
tutumlar1 faktor analizi ile belirlenmis, kiimeleme analizi araciligiyla da tiiketiciler
gevreci tutum diizeylerine gore bolimlendirilmeye calisilmistir. Elde edilen
bolimleme sonuglarina gore ortaya ¢ikan birbirlerinde farkli tiiketici gruplarinin,
cevreci konulara ve Urlnlere verdikleri tepkilerinde birbirlerinden farkli olduklari
ortaya konulmustur. Pazar bolimlendirme faaliyetlerini genel olarak cografi,
demografik, psikografik ve davranigsal kriterlere dayandirilarak yapildig: Kotler’den
alintitlanmigtir  [21]. Tiketicilerin  ¢evresel tutum ve davraniglarina gore
boliimlendirilmeleri daha etkin pazarlama stratejileri igin 6nemli bir yol haritas
niteligi tasidig1r vurgulanmistir. Cevreci tuketici 6zelliklerinin belirlenmesinde ve bu
ozelliklere gore tiiketicileri boliimlendirmede ise sosyal statii, yasam tarzi ve kisilik
gibi degiskenlerden olusan psikografik kriterler ve lirlin veya iiriin grubuna karsi
tutum, kullanim oranmi, baghilik vb. degiskenlerden olusan davranigsal kriterler
kullanilmistir. Bu davranigsal kriterlere gore tiiketiciler Koyu Yesiller, Yesiller,
Filizler, Sikayetciler ve Kahverengiler seklinde boliimlere ayrildigi belirtilmistir.
Calismanin faydast olarak davranmigsal segmentasyon ile cevreci pazarlama
faaliyetlerinin hedef kitlesinin belirlenmesi ve farkli boliimlere 6zel pazarlama
stratejileri gelistirilmesi miimkiin olabilecegi vurgulanmistir. Calismanin verileri,
Adana’nin en biiyiik aligveris merkezinde anket yapilarak 400 kisilik orneklem
olusturulmustur. Bunun neticesinde oncelikle 6rnek gruptaki bireylerin demografik
Ozellikleri tanimlanmis, tiiketicileri ¢evreci davranislarina gore bdliimlendirmede
kullanilacak 6l¢egin ortaya ¢ikartilmasi i¢in faktor analizi uygulanmistir. Uygun 6lgek

kullanilarak hiyerarsik kiimeleme uygulanarak kiime sayisi tespit edilmis daha sonra
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bu kiime sayisina gore k-means kiimeleme yontemi kullanilarak, tiiketiciler ¢evreci
davraniglarina gore farkli bolimlere ayrilmistir. Her homojen grup, ¢evreci tutum,
cevreci satin alma ve demografik 6zellikler agisindan tanimlanmistir. Ortaya ¢ikan
gruplarin istatistiksel olarak birbirlerinden farkli olup olmadiklarinin anlasilabilmesi

icin de grup ortalamalarinin farklar1 varyans analizi ile test edilmistir [22].

Hosseini ve Mohammadzadeh’in 2016 yilindaki, calismalarinda iran Saghk
Sektoriinde hasta sadakatini, memnuniyetini arttiran ve hastane karliligin1 maksimize
etmeyi amaglayan bir ¢aligma yapilmistir. Bunun, hastane veri tabanlarinda yer alan
verilerden bilgi kesfi ile yapilacagini diigiinerek hem CLV miisteri degeri {izerinden
hem de genisletilmis RFML (Recency, Frequency, Monetary, Length) degiskenleri
Uzerinden kiumeleme yaparak sonuglari karar agaci ile siniflandirmis, bu ikKi
smiflandirmanin dogrulugu karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucu kiimeleme bazl
siniflandirmanin miisteri degerine gore siniflandirmadan daha dogru sonugclar iirettigi

hiikmiine varilmistir [23].

Braun, Geurten ve Egelhaaf 2010°daki ¢alismalarinda hayvanlarin art arda
gerceklesen davraniglarindan prototip davranissal bilesenler olusturmak istemistirler.
Bu prototip davranis bilesenleri ile hayvanlarin iireme, avlanma gibi gorevleri, bu
gorevlerin altinda yatan mekanizmalar1 anlamak amaglanmistir. Prototip davranis
bilesenlerini tespit etmek icin hayvan davraniglarina dayali kiimeleme caligsmasi
yapilmigtir. Kiimeleme c¢aligmasinin saglamasi, belirlenmis prototiplerin tiim
davraniglar1 temsil edebiliyor olmasina gore degerlendirilmistir. Calismada kurt
sineginin seyir ugusu esnasindaki prototip bag hareketlerini tanimlamak i¢in kiimeleme
yaklasimi kullanilmistir. Metot olarak ilk 6nce degisken (feature) se¢imi sonrasinda
kiimeleme ve degerlendirme adimlari izlenmis. Degisken (feature) se¢ciminde Temel
Bilesenler Analizi uygulayarak davranigsal degiskenler se¢ilmis, bu degiskenlere K-

means Kiimeleme teknigi uygulayarak kiimelere ayristirmistir. Her kime merkezinin
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(centroid) kalite ve kararlik kriterleri altinda c¢esitli veri kimeleri kullanilarak

kiimeleme analizinin dogruluk saglamasi (validation) yapilmistir [24].

Jukovié, Peji¢ Bach, Dumici¢ ve Sarlija 2012 yilindaki calismalarinda Hirvatistan’da
bir bankanin tiizel miisterilerini Oz Orgltlemeli Harita Aglari (SOM) teknigi ile
segmentlere ayirmistir. Calismalarinda SOM-Ward algoritmasini kullanilmislardir.
Bankanin tlizel miisterileri segmentlere bolimlendirilmistir [25]. Calismada
bankacilikta geleneksel segmentasyon yaklasimi olan ve ¢ogu miisteri segmentasyon
calismasinda kullanilan miisterinin degerine dayali yaklasim secilmemistir. Bunun
yerine veriyi sirketin bir varligi olarak diisiinen ve karar alma siirecine temel olusturan
misterinin demografigi, islemleri, memnuniyetleri ve davraniglarini kullanmay1

gerektiren is zekasi yaklasimini 6nermislerdir [26].

Sinha ve Uniyal Prasad’in 2005 yilindaki caligmalarinda Hindistan perakende
sektorliinde aligveris yapan kisileri segmente etmek icin aligveris davranislari
kullamilmistir.  Aligveris yapanlar, farkli magazalarda muhbirler tarafindan
gozlemlenmis ve davranigsal ipuglaria gore 6 davranis segmenti (Choise Optimiser,
Pre-Meditated, Economiser, Support Seeker, Recreational, Low Information Seeker)
tespit edilmistir. Calismada; segmentlerin, magazalarda satilan iriin tirleri ve
magazalarin formati temelinde farklilastigi bulunmustur. Caligmaya ait veriler
aligveris yapan kisilerin muhbirler tarafindan gozlemlenmesi ve bu gézlemlemelerin
kayit altina alinmasi ile toplanmistir. Davranis gozlemleri bakkal, kozmetik, kitap,
hazir giyim, ev esyalari, ayakkabi gibi 20 magazada yapilmis. Bu gozlem
sonuclarindan Tabakali Rastgele Ornekleme yontemi ile drneklem secilmis, secilen
orneklerdeki gozlem bulgularinin analizi i¢in Gomiilii Teori (Grounded Theory)

yaklasimini kullanmistir [27].

Thomas ve Pickering 2003’teki, c¢alismada Yeni Zelanda Sarap sektorinde

uygulanmis ¢esitli pazar segmentasyonu c¢aligmalari incelenmis, bunlarin
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karsilastirmast yapilmis ve bir davranigsal segmentasyon calismasi yiirlitiilmiistiir.
Davranigsal Segmentasyon c¢alismasinda veriler 10 sorudan olusan bir anket ile
yapilmis, bu anketler 1144 potansiyel anketciye e-posta ile iletilmistir. Arastirmaya
320 anket dahil edilmistir. Anket sorularmmin bazilar1 ankete cevap verenlerin
davranigsal Oriintiilerinin yakalanabilmesi igin sarap satin alma aktivitelerini tespit
eden sarap satin alinan magazalar, aylik satin alinan sise ve fi¢1 sayisi, sise basina
Odenen licret gibi sorular i¢cermistir. Toplanan veriler SPSS uygulamas: yardimiyla
betimleyici istatistiksel analiz teknikleri kullanilarak analiz edilmistir. Satin alma
davranigina gore Light Purchaser, Medium Purchaser ve Heavy Purchaser adinda 3

davranig segmentine ulagilmistir [28].
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5. DAVRANISSAL SEGMENTASYON UYGULAMASI

Davranigsal segmentasyon yapmak i¢in hazirlanmis olan veri madenciligi uygulamasi

bu bolimde aktarilmistir.
5.1. Gelistirme Ortam ve Kullanmilan Aracglar

Uygulamada kullanilan veriler “Microsoft SQL Server 2014” veri tabani sunucusunda
depolanmaktadir. Veri tabanindan verileri alip, isleyip, doniistiirme, temizleme ve
birlestirme (ETL— Extract Transform Load) islemleri gergeklestirmek igin “Microsoft
Data Tools for Visual Studio 2013” uygulamasi kullanilmistir. Degiskenlerin
doniistiiriilmesi, kiimeleme analizlerinin gerceklestirilmesi, gorsellestirme ve nihai
sonuclarin tekrar veri tabanina yazilmasi i¢in “KNIME” platformu kullanilmistir.

“KNIME” platformu icerisinde “R” programlama dili kullanilmistir.

5.2. Uygulama Genel Akis1
Uygulama iki béliimden olusmaktadir:

1. ETL Sdreci: Bu asamada ilgili veri tabanindan degiskenler toplanmakta,
birlestirilmekte, veri tutarsizliklari ortadan kaldirilmakta, veriler temizlenmekte
ve degisken se¢imi yapilip, se¢ilen degiskenler veri tabaninda yeni bir tabloya
yazilmaktadir. Sekil 9. Kiimeleme Analizi Islem Adimlarinda verilmis olan akis
diyagraminda kumeleme analizine kadar yapilan islemler bu siregte
gerceklestirilmektedir. ETL slrecini yuruten SSIS paketi Sekil 11°de yer
almaktadir.

2. Workflow Sireci: Bu siiregte secilmis olan degiskenlerin kiimeleme analizi
gerceklestirilmekte, kiimeleme sonuclari gorsellestirilmekte ve kiimeleri
belirlenmis olan nesneler veri tabaninda bir tabloya yazilmaktadir. Bu tablo
baska uygulamalarin kullanimi i¢in hazir hale getirilmektedir.

ETL Siireci tamamlanmadan Workflow siireci baglamayacagindan siirecler arasinda
onciil ve ardil sekilde bir siralama olacaktir. Uygulamaya ait genel akis Sekil 10’da

gorilmektedir.
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ETL Siireci (SSIS Paketi)
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Sekil 10. Uygulama Akisi.
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5.3. Veri tabam Tasarimi

Uygulamada 2 ana veri tabani tablosu yer almaktadir. Bunlar:

“BehavioralSegmentationDB. dbo.AllDataSetTable”

“BehavioralSegmentationDB.dbo.BehavioralSegmentation ClusteringResult”

tablolaridir. Veri tabani tasariminin ana hatlarinin yer aldigi kavramsal sema Sekil 12’

de yer almaktadir. “AllDataSetTable” tablosu ETL siireci sonrasinda iiretilmis olup

kiimeleme analizinde kullanilabilecek tiim degiskenleri igeren tablodur.

AnalyticalReporting.Crm. TransactionsFinal AnalyticalReporting.Crm.DepositCreditBalanceFinal
PK,FK1 |CustomerIdMap PK,FK1 |CustomerldMap

. i

AnalyticalReporting.Crm.ChannelUsage | [ BehavioralSegmentationDB.dbo AllDataSetTable | | AnalticalReporting.Crm.CustomerInfoFinal
PK,FK1 | CustomerIdMap PK,FK1 | CustomerIdMap PK,FK1 | CustomerldMap
> ]
AnalyticalReporting.Crm.ProductOwnershipActivityFinal AnalyticalReporting.Crm.CreditCardEXPENSESummaryFinal
PK,FK1 | CustomerIdMap PK,FK1 |CustomerIdMap

Sekil 12. Veri Taban1 Kavramsal Semas.

Sekil 12°de goriilen tablolarin tanimlart soyledir:

AnalyticalReporting.Crm.CustomerInfoFinal : Miisterilerin demografik

bilgilerinin yer aldig1 tablo

AnalyticalReporting.Crm.TransactionsFinal : Misterilerin Havale, EFT,

Fatura Odeme vb. islemlerinin tutuldugu tablo.

AnalyticalReporting.Crm.DepositCreditBalanceFinal : Miisterilerin

mevduat ve kredi bakiyelerinin bulundugu tablo

AnalyticalReporting.Crm.ChannelUsage : Miisterilerin yaptig1 islemleri

hangi kanaldan yaptiklarinin kaydedildigi tablo
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e AnalyticalReporting.Crm.ProductOwnershipActivityFinal : Misterilerin
hangi bankacilik tirinlerine sahip ve bu Urlnlerden hangilerini hala aktif
olarak kullandiginin, tutuldugu tablodur.

e AnalyticalReporting.Crm.CreditCardEXPENSESummaryFinal :
Miisterilerin kredi kart1 limitleri, kart harcama tutarlarinin tutuldugu tablodur.

AllDataSetTable tablosu yukarida tanimlarini yapilmis ara tablolari birlestirir. ETL

Sireci boyunca Uretilmis tim ara tablolar Sekil 13’te listelenmistir.

# [ FileTables

@ 2 Crm.BehavioralSegmentationCardNoMapping

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationChannelUsageSummary

@ I Crm.BehavioralSegmentationChannelUsageTrx

@ [ Crm.BehavioralSegmentationCreditBalanceFact

=3 Crm.BehavioralSegmentationCreditCardPAYMENTLIMIT Trx

# [ Crm.BehavioralSegmentationCreditCardPAYMENTTrx

n = Crm.BehavioralSegmentationCreditCardSECTORAMOUNT

# [ Crm.BehavioralSegmentationCreditCardSECTORCOUNT

@ 2 Crm.BehavioralSegmentationCustomerChannelUsageFinal

@ & Crm.BehavioralSegmentationCustomerChannelUsageSummary

@ ] Crm.BehavioralSegmentationCustomerCreditCardEXPENSESummary
@ & Crm.BehavioralSegmentationCustomerCreditCardEXPENSESummaryFinal
@ I Crm.BehavioralSegmentationCustomerCreditCardPAYMENTSummary
@ 3 Crm.BehavioralSegmentationCustomerCreditCardSECTORBREAKDOWNSu
@ ] Crm.BehavioralSegmentationCustomerInfoDim

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationCustomerMapping

@ = Crm.BehavioralSegmentationCustomerMerchantSummary

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationCustomerProductActivitySummary

# [ Crm.BehavioralSegmentationCustomerProductActivitySummary_AGG
@ 3 Crm.BehavioralSegmentationCustomerProductOwnershipSummary
@ = Crm.BehavioralSegmentationCustomerProductOwnershipSummary_AGG
= B Crm.BehavioralSegmentationCustomerTransactionsFinal

@ = Crm.BehavioralSegmentationCustomerTransactionsSummary

=3 Crm.BehavioralSegmentationCustomerTransactionsSummary_AGG
@ [ Crm.BehavioralSegmentationDebitCard ATMSummary

@  Crm.BehavioralSegmentationDebitCard ATMTrx

@ = Crm.BehavioralSegmentationDepositBalanceFact

@ [ Crm.BehavioralSegmentationDepositCreditBalanceFinal

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationEFTRemittanceVirementSummary

@ 2 Crm.BehavioralSegmentationEFTRemittanceVirementTrx

3 Crm.BehavioralSegmentationEmployeeSalarySummary

@ [ Crm.BehavioralSegmentationFirmPaymentSummary

@ = Crm.BehavioralSegmentationLimitFact

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationMerchantDailyTrx

=] Crm.BehavioralSegmentationMerchantInfo

@ = Crm.BehavioralSegmentationMerchantSummary

@ [ Crm.BehavioralSegmentationMostTrxBranchSummary

# (2 Crm.BehavioralSegmentationMostTrxBranchTrx

=3 Crm.BehavioralSegmentationOtherBranch

@ & Crm.BehavioralSegmentationOtherBranchSummary

@ 1 Crm.BehavioralSegmentationOtherCardEXPENSETrx

@ & Crm.BehavioralSegmentationPrincipalAdditionalCardEXPENSETrx

@ 2 Crm.BehavioralSegmentationProductActivitySummary

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationProductActivity Trx

@ = Crm.BehavioralSegmentationProductDetailSummary

@ 3 Crm.BehavioralSegmentationProductOwnershipActivityFinal

# = Crm.BehavioralSegmentationProductOwnershipSummary

@ & Crm.BehavioralSegmentationProductOwnershipTrx

Sekil 13. ETL Siireci Uretilen Ara Tablolar.
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“AllDataSetTable” tablosunun fiziksel halinin dokimi Sekil 14. ETL Sonug
Tablosunda verilmistir. Sekil 14’te sag alt kirmizi ¢ergcevede goriilecegi lizere miisteri

sayis1 kadar satir sayis1 olusmustur.

5QLQuery3.s5ql - lo. \KAMILBALIKCI (34))" + X elReiTE e R (e TNV R o ) v
5
¥

SELECT * FROM|[BehavioralSegmentationDB]. [dbo] .[AllDatasetTable] o~
hd

90 % -

FH Resuts 2 Messages
CustomerldMap  CustomerTenure  CustomerTenure_Bin  Customerfge  Customerfge_Bin  Cinsiyet  Meslek CarToplamLE  Katil &
1 1591 ) 10 yil+ 57 8) 5565 yas 1 Dider Meslekder 57734 68 324
2 19 E) 10 yil+ 45 7) 45-54 yas 1 Dider Meslekder 144124 000
3 191 E) 10 yil+ 53 7) 45-54 yas 2 Dider Meslekler  0.00 000
4 191 ) 10 yil+ &7 9) 65+ yas 1 Dider Meslekler  0.00 0.00
5 151 ) 10 yil+ 43 E) 3544 yas 2 Dider Meslekler  0.00 0.00
6 191 E) 10 yil+ 75 9) 65+ yas 1 Dider Meslekler  0.00 000
7 191 ) 10 yil+ 54 7) 45-54 yas 1 Dider Meslekler  0.00 0.00
] 1591 ) 10 yil+ 54 7) 45-54 yas 1 Dider Meslekder  0.00 0.00 -
i ..... aea PR - PR . v e e - ——
0 Query executed s... localhost\SQLEXPRESS (13.0...  DESKTOP-EOPSTGH\KAMILE... BehavioralSegmentationDE | 00:04:18 | 2261173 rows

Sekil 14. ETL Sonug Tablosu.

“BehavioralSegmentationClusteringResult” tablosu ise kiimeleme analizi sonucunda
olusan tiim miisterilerin hangi kiimeye ait olduklarin1 gosteren tablodur. Bu tablo
workflow silrecinin sonucunda olusturulmaktadir. Tablonun dékimid Sekil 15.
Kimeleme Analizi Sonug Tablosunda verilmistir. Sekil 15’ in sol alt tarafinda yer alan
kirmizi ¢ergeve iginde miisterilerin ait oldugu kiime numaralari (Cluster) yer
almaktadir. Her miisteriye sadece bir kiime degeri atamasi yapilmistir. Ayn1 seklin
sag alt kosesinde kirmizi ¢ergeve icinde calisma kapsaminda kiime degerleri tayin
edilen toplam miisteri sayis1 gosterilmistir. Bu sonuca gore tiim miisteriler kiimelenmis,

kiime tayini yapilmamis miisteri kalmamistir.
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SQLQuery2.sal - fo..\kanLeAukei 58y -+ |

SELECT # FROM |dbo.BehavioralSegmentationClusteringResult

90 %
B Results 2 Messages

CustomerldMap| Cluster [CustomerTenure  CustomerTenure_Bin  CustomerAge  Customerfige_Bin  Cinsiyet  Meslek MaritalStatusMame  GMNAKDI_ -
1 520374 i1 156 5} 5-10vil 35 E) 3544 yas 1 Esnaf Bekar 0
2 545835 2 157 5) 5-10yil 35 6) 3544 yas 1 Dider Meslekler Bekar 0
3 549836 1 97 5) 5-10vil 45 7) 4554 yas 1 Dider Meslekler Evi 0
4 522736 2 195 5) 5-10vil 43 6) 3544 yas 1 Avukeat Evli 0
5 549844 1 57 5) 5-10vil 57 8) 5565 yas 2 Dider Meslekler Bopanmyb 0
] 545850 2 57 5} 5-10vil 36 £) 3544 yas 1 Dider Meslekler Evli 0
7 651567 1 97 5) 5-10vil 3z 5)25-34yas 1 Dider Meslekler Bekar 0
8 580844 1 195 5) 5-10vil 38 6) 3544 yas 1 Teknisyen Evli 0
9 651580 1 97 5) 5-10vil 55 8) 5565 yas 1 Dider Meslekler Evli 0
10 651582 1 57 5} 5-10vil 52 7) 4554 yas 1 Dider Meslekler Evli 0
11 694454 1 155 5) 510yl 47 7) 4554 yas 1 Din Garevlisi Evli 0
4 »
@ Query executed successfully. localhost\SOLEXPRESS (13.0 ... | DESKTOP-EOPSTGO\KAMILB... | BehavioralSegmentationDB | 00:01 :03| 2261173 rows

Sekil 15.Kimeleme Analizi Sonug Tablosu.

“BehavioralSegmentationClusteringResult”  tablosu  segmentasyon isleminin
sonucunu gosteren tablodur. Bu tablo, Kampanya Y onetimi, Satis Otomasyonu, CRM

gibi uygulamalar tarafindan kullanilabilir.

5.4. Veri Kimesi ve Veri Hazirlama

Calismada, bir Turk bankasinin miisteri tabaninda yer alan 2.261.173 adet bireysel
miisteri verisi kullanilmistir. Misterilerin kanal kullanimi, triin sahipligi, iriin
aktifligi, yapilan bankacilik islemleri ve miisteri bilgilerini igeren degiskenler
kullanilmistir. Baslangic i¢in 528 adet degisken (feature) olusturulmustur. Degiskenler
yillik veya 6 aylik donemler i¢in toplanmistir. Y1llik degiskenler igin Mart 2016-Subat
2017 arasi, 6 aylik degiskenler i¢in EylUl 2016-Subat 2017 aras1 banka verileri
kullanilmigtir. Para miktarini1 gésteren degiskenlerde tim yabanci para cinsi degerleri
ay sonundaki TL kurundan Turk Lirasina doniistiiriilmiistiir. Boylece para miktarini

gosteren tiim degiskenler TL cinsinden standartlastirilmistir.

Segmentasyon ¢alismasi miisteri bazinda yapilan bir islem oldugu igin veri kiimesi
miisteri bazinda olusturulmus ve veriler miisteri numarasi bazinda tekillestirilmistir.
Davranigsal segmentasyon degiskenleri, miisterinin bankacilik iirtinlerini kullanimini

modellemeyi amagladigindan belirli bir andaki veriler yerine belirli bir dénem
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araligindaki  veriler  kullanilmistir.  Calismada  misterilerin ~ davraniglarini

modelleyebilmek igin yeterli bir siire olan 6 aylik donem belirlenmistir. 528 adet

degiskeninin biiyiik cogunlugu;

ATMKullanimAdetAy1,
ATMKullanimAdetAy2,
ATMKullanimAdetAy3,
ATMKullanimAdetAy4,
ATMKullanimAdetAys5,
ATMKullanimAdetAy6

seklinde 6 aylik periyotlar halinde olusturulmustur.

Uygulamanin ETL siirecinde bankanin c¢esitli sistemlerinde dagitik olan veriler

konularma gore

AnalyticalReporting.Crm.CustomerinfoFinal,
AnalyticalReporting.Crm.TransactionsFinal,
AnalyticalReporting.Crm.DepositCreditBalanceFinal,
AnalyticalReporting.Crm.ChannelUsage,
AnalyticalReporting.Crm.ProductOwnershipActivityFinal,
AnalyticalReporting.Crm.CreditCardEXPENSESummaryFinal

ara tablolarina doldurulmustur

5.5. Veri Temizleme

Veri eksiklik ve anomalileri SSIS iginde “Data Profiling Task” kullanilarak tespit

edilmistir. Uygulamada yer alan “Data Profiling Task” goruntiilerine Sekil 16. Data

Profiling Task Akis1 ve Sekil 17. Data Profiling Gosterici sekillerinde yer verilmistir.
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Customerinfo Data Profiling Task

ProductOwnershipactivityFinal Data Profiling Task

Mevduat KRediler Data Profiling Task

LLL/NL R L I

ChannelUsageFinal Data Profilling

E Transactions Data Profilling

Sekil 16. Data Profiling Task Akist.

Sekil 17°de kirmizi gerceveye alinan kisimda goriildiigii lizere minimum degeri sifir

olmasi gereken degisken degerlerinin veri anomolilerine dikkat ¢ekilmistir.

Column Statistics Profiles - [Crm].[BehavicralSegmentationCustomerChannelUsageFinal]

Column Minimum Madimum Mean
Mabil Sube KullanimAdet Ay 8 0 3441 0.08757400467...
Mabil Sube KullanimAdet Ay K——D\ 2627 009219221417
Mabil Sube Kullanim Tutarfy 1 -5.00 5121015.00 268.156732611...
Mabil Sube Kullanim TutarAy 10 -3.00 4723700.28 277628735457 ...
Mabil Sube Kullanim TutarAy 11 -6.00 487182451  193.253862676...
Mabil Sube Kullanim TutarAy 12 -1.00 800000.00 10.8501170360...
Mabil Sube Kullanim Tutarfy2 -3.00 639175655  311.225189957...
Mabil Sube Kullanim Tutarfy 3 -4.00 712684151  299.188520275...
Mabil Sube Kullanim Tutarfy4 -3.00 16556445.32  300.844517244...
Mabil Sube Kullanim Tutarfys -2.00 2093730.80 250.514075952...
Mabil Sube Kullanim TutarAy6 -3.00 1014707667  237.896113062...
Mabil Sube Kullanim Tutarfy 7 -8.00 711757252  275.221691226...
Mabil Sube Kullanim TutarAy 8 -2.00 7000003.30 264 296896451...
Mabil Sube Kullanim Tutarfy3 -4.00 651345407 252.171956404...
Mabil SubeRasyoL& 0.00 100 0.01066088063...
Mabil Sube ToplamAdet L& u 11612 0.55509860382..

Sekil 17. Data Profiling Gosterici.

Veri eksiklik ve anomalilerinin ortadan kaldirilmasi islemleri SSIS paketinin igine
kodlanan ”SQL” scriptleri ile saglanmistir. SQL scriptlerinin ve bu scriptleri ¢alistiran
SSIS gorevlerinin goruntulerine, Sekil 18. SSIS Veri Temizleme Gorevleri ve Sekil

19. Veri Temizleme Script Ornekleri sekillerinde yer verilmistir.
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O rowsceaning A -
FINAL TABLOLAR (Feature Extraction) ~
ProductDetail TRANSACTIONS A
= KKHarcama

— g“i ProductOw_nefthp
Productictivity BB (CesicordnrensssummanFinal

— !ji CREATE ##tmpTrx ’

i DebitCardATM EmployeeSalary 5
— g FirmPayment ii Product Ownership Activity Final
UPDATE NULL |
— g? CustomerTrx (Sonraki v
L 3 3 taskin igini yapan SP)
Q? LimitFact — ﬁa ALIGN OvmershipActivityFinal
‘ p |
v " ¥
DepositBalanceFact | 4 o =
g@ CreditBalanceFact ( Q‘a INSERT ##tmpTre » gig Customernfo Final
ChannelUsage

l N—p ‘i DELETE CustomerTrx J’
- r
r— g"i CreditCardEXPENSE g )
¢
g? INSERT CustomerTrx

i—)i Mevduat Krediler

g? ALIGN Mevduat Krediler

I I

g‘ CreditCardSECTORBREAKDOWN et [

> g‘i CreditCardPAYMENT

i-)i ChannelUsage
— g? CustomerInfoDim (BirthDate)

v

>
? CustomerInfoDim g Trensections
0P (Mertalstatus)

Sekil 18. SSIS Veri Temizleme Gorevleri.

Sekil 17. Data Profiling Gostericisinde bir 6rnegi verilen veri anomalileri, Sekil 18°de
yer alan SSIS gorevlerinin sira ile ¢alismasi sonucunda ortadan kaldirilmistir. Sekil
19°da SSIS gorevleri igerisinde ¢alistirilan SQL scripti 6rnegi yer almaktadir. Sekil
19°da kirmiz1 ¢ergeve igerisinde anomali olusturan yani degeri sifirdan kiigiik olan ya
da “null” olan degisken degeri yerine ortalama degerinin kullanim1 saglayan SQL

script 6rnegi yer almaktadir.
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— DECLARE @col varchar(200)
DECLARE @sql varchar(2500)
SET @col=TnternetkullanimTutarAys'
SET @sql="SELECT Customerld'
SET @sql=@sgl +',' + @col +',InternetkullanimTutarAy1, InternetkullanimTutardy 2, InternetkullanimTutardy 3, InternetkullanimTutarAy4, In
SET @sql=@sgl + ' WHERE (' + @col + ' is null} or {' + @col + '<0)'
EXEC (@sql)
oo~ 4 m |

Results | 73 ages

Customerldf Intemet Kullanim TutarAy6 Iftemnet Kullanim TutarAy 1 Intemet Kullanim Tutarfy 2 Intermet Kullanim TutarAy3 Intermet KLillanim TutarAy4 IntemetKullanim Tutarfy5
| 524769 i-1.00 00 3631.00 0.00 25067.00 0.00

1867484 -1.00 .00 58423.00 58423.00 58423.00 84558.80

1559677 -1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1367751 -1.00 00 0.00 0.00 0.00 0.00

2094028 -1.00 00 25021.00 25021.00 25021.00 21062.40

1622959 -1.00 0.00 0.00 7.00 2250.00

495725 -1.00 9.00 0.00 24868.00 0.00 22330.00

1742502 -1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1430058 -1.00 00.00 0.00 0.00 0.00 7800.00

DECLARE @col varchar(200)

DECLARE @sg| varchar(500
SET @cel="TnternetkullanimTutarays'

SET @sql="LIP]

SET @sql-@fgl + ' SET ' + @col + '=(InternetkullanimTutarAy1+internetkullanimTutarAy 2+InternetkullanimTutariy3'
- SET @sql=@§gl + '+ InternetKullanimTutarAy4+InternetkullanimTutarAy5+nternetKullanimTutarAy 7+HinternetKullanimTutarAy 8'
-ISET @sgl-@§al + ' + InternetKullanimTutarAy9+InternetkullanimTutarAy 10+InternetkullanimTutarAyll+internetKullanimTutarAy12)/11'
- SET @sql=@ + ' '+ + ! |+ + '<0Y)'

EXEC (@sql)

Wk o~ 4| n
Ij Messages

(9 row(s) affected)

0% - <

;Quary executed successfully. st-sql01\dw (12.0 5P2) dw_admin (78) = AnalyticalR

Sekil 19. Veri Temizleme Script Ornekleri.
5.6. Ozellik/Degisken Secimi veya Cikarim

528 adet degisken veri madenciligi algoritmalarinin isleyebilmesi ve sonug
Uretebilmesi agisindan ¢ok fazladir. Ayrica degiskenler arasinda birbirine bagiml
degiskenler oldugundan 6 aylik dlgtimler seklindeki degiskenlerden yeni degiskenler

olusturulmus ve bu sayede ver taban1 boyutlar1 indirgenmistir.

Ticari Kart, EK Ticari Kart, Kurumsal Finansman Destegi, O faizli kredi, Leasing,
Karar-Zarar Ortaklig1 degiskenlerinin bazilar1 bireysel miisterilerin kullanimina izin
verilmeyen tiriinler olmast, bazilar1 da tiim degerlerinin sifir olmasi nedeniyle degisken

kiimesinden ¢ikarilmustir.
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Mevduat hareketlerinin  ve bakiyenin azalip azalmadigimi tespit igin
MEVDUAT_TREND_L6 degiskeni olusturulmustur. 6 aylik mevduat bakiyelerinden
tek degiskenli dogrusal regresyon modeli kurularak egim bulunmustur. Bu degisken,
mevduatin azaldigini, sabit kaldigin1 veya arttigini tespit etmeye olanak saglamakta
olup (-1) ve (1) arasinda deger almaktadir. MEVDUAT_TREND_L6 degiskenin
uretilmesinde kullanilan regresyon denklemi ve f katsayisinin hesaplama formiillerine,
Denklem 9. Tek Degiskenli Dogrusal Regresyon Modeli ve Denklem 10. Dogrusal

Regresyon B formilii bagliklarinda yer verilmistir.

yi = Bxi + a
Denklem 9. Tek Degiskenli Dogrusal Regresyon Modeli.

Xi : Her ayin gosterir.

Yi : Her ayin Mevduat bakiyesi

n : Toplam Ay sayis1

b : Artis ve azalig1 gosteren egimdir.

Buna gore a egim bilgisi MEVDUAT TREND L6 degiskenin degeridir.

_ (n2?=1 xi yi — Qs x) Xy yi))
n (B, x7) — By x)?
Denklem 10. Dogrusal Regresyon p Katsay1 formiilii.

B

MEVDUAT_TREND_L6 disinda kiimeleme analizine girecek tiim degiskenler 528
adet degiskenden tiiretilmistir. Kiimeleme Analizinde kullanilan tim degiskenler EK-
A’da yer almaktadir. Degisken tiiretme islemleri SSIS paket gorevlerinin (task)
igerisinde yapilmustir. Degisken ¢ikarimlarina ait 6rnek bir gorev Sekil 20’de yer

almaktadir.
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[} FeatureSelectionExtract
[, TableToText.dtsx

4 Derived Column Transformation Editor B
— 1
Specify the expressions used to create new column values, and indicate whether the values update existing columns or populate new columns.
& [ Varisbles and Parameters @ [ Mathematical Functions
& (@ Columns @ [ String Functions
+ Colonlan @ [ Date/Time Functions
@ (23 NULL Functions
@ [3 Type Casts
@ [ Operators
Colonlan
Desciption
®eDt
Derived Column Name Derived Column Expression Data Type Length Precision
TOT_VARLIK L6 <add a5 new column> (DT_NUMERIC, 18 2)(MevduatOrtalamal6) numeric [DT_NUMERIC] 18
TOT_KREDLLG <add as new column> (DT_NUMERIC,18,2)(TicariKrediOrtalamal6 + BireyselKrediOrtalamaL6) numeric [DT_NUMERIC] 18
lenceinal - ) TOT_HACIM_L6 <add as new column> (DT_NUMERIC,18,2)(MevduatOrtalamal6 + TicariKrediOrtalamal6 + BireyselKr... numeric [DT_NUMERIC] 18
MEVDUAT_TREND_L6 <add s new column> MevduatOrtalamal6 == 0 70 : (DT_NUMERIC,18,2)(MevduatTrendL6 / Mevdua... numeric [DT_NUMERIC] 18
i 8
Configure Error Output. ] [ oK } l Cancel ] [ Help

Sekil 20. SSIS Degisken Cikarim Ornegi.

5.7. Kiimeleme Algoritmasi Secimi ve Tasarimi

Problemin yapisi, ulasilmak istenen hedef, veri kiimesinde kullanilan degiskenlerin
tiirleri, algoritma ¢alisma siiresi, nesnelerin kiimelere atanma bigimi olarak ifade edilen
kriterler uygulanacak algoritmanin se¢imine etki etmektedir. Biitlin kriterlere karsilik
gelecek mitkemmel bir kiimeleme algoritmasi yoktur. Bu yiizden se¢ilen kiimeleme
algoritmas1 ¢aligmaniza en uygun olan algoritma olmalidir. Problemin yapisi ve
ulasilmak istenen hedef kriterlerine gore miisterinin davranigsal segmentasyonunda

miisterilerin mutlaka bir kiimenin {iyesi olmasi gerekiyor.

Kiimeleme algoritmasi se¢imi sirasinda asagidaki kriterler dikkate alinmalidir:
e Veri kiimesinde kullanilan degisken tUru: secilecek algoritmanin karisik
veri tiirleri ile ¢alisabiliyor olmasi gerekiyor. Cunki, miisteri davranigsal
segmentasyon degiskenlerine ait veri kiimesi ikili, oransal degisken turlerini

icermektedir.
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e Algoritma ¢alisma siiresi: segilecek algoritma blyik ve ¢ok boyutlu veri
kiimesini isleyebilecek bir ¢aligma siiresinde olmasi gerekmektedir. Bu tez
caligmasinda, 2.261.173 nesneli 35 degiskenli blyik ve ¢ok boyutlu bir veri
kiimesi kullanilmustir.

¢ Nesnelerin kiimelere atanma bicimi: kiimeleme analizi sonucunda her nesne
yalnizca bir kiimenin liyesi olmalidir. Bu nedenle kati1 kiimeleme yapan bir

algoritma secilmelidir.

Boliim 3.4’te aciklanmis olan yontemler karisik veri tiirlerini isleyebilen kiimeleme
algoritmalaridir. Bu algoritmalar igerisinde yer alan Gower Metrik Uzaklig1 ve iki
Asamali Kiimeleme algoritmalari benzerlik/uzaklik matrisini kullanarak c¢alisan
algoritmalardir. Benzerlik/Uzaklik matrisi nesnelerin birbirleri arasinda olan
uzaklik/yakinliklarii hesapladigindan veri kiimesi 2.261.173 x 2.261.173 boyutlu bir
matris olusturmaktadir. Boyle bir matris tizerinde kiimeleme analizi, ¢alisma siiresinin

uzunlugu nedeniyle tercih edilmemistir.

Karisim modelleri kullanilarak karigik veri tiplerinde olan veri setine kiimeleme
analizi uygulanabilir. Ancak karisim modelleri sonucunda veri nesnesinin her kiimeye
ait olma olasihigr vardir. Kati kiimeleme yapilmasi zorunlulugundan dolayr bu

algoritmada problemin ¢6zimu olarak tercih edilmemistir.

Karisik veri tipi igleyebilme, kisa ¢alisma siiresi, kat1 kiimeleme yapabilmesi agisinda
en uygun olan k-prototip algoritmasi uygulamada kullanilacak kiimeleme algoritmasi

olarak tercih edilmistir.
Uygulamanin kiimeleme analizi ¢alismas1 Workflow Siireci boliimiinde yer almaktadir.

Uygulamanim KNIME veri analiz yaziliminda olusturulan akis diyagrami Sekil 21°de

gosterilmektedir.
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Clustering Visualization
TabletoR RToR
Sorter R View (Workspace|
~rBRE——E Ry m (Workspace)
- Jt _ IS ~—
% 9 o o i
Column Filter \ om / Double To Int Calculate PCAmix Node 233 ®
T \Node 831 Table to R Rto Table b D b Number To String . 3D Seatterplot
(TN NumberTo String | /=3 R T J
| . __ \ »Bpe- EREr . | P 15 P RVicw Workspace)
Analilerde Kullaniacak g . " Node 826/ / ® | RtoTable
4%3 Dm_m__mxm:,.mﬂ f e Node 243 | Clusters Column Rename Number To String | Binary Degigkenler | "
— (Binary+Numeric)| Node 245 \ String Yapiyor ™ R P -
ea PR O » §
/" Column Resorter g he o ) 20
Database Rule-based | / o Scatier Plot
Row Spiitter | : e ) ® b} / Temel Bilegenler EigenValues catter o
, - [— . _. : myproto—=Cluster ~ Node 828/
S e | ® _
® | Node 820 f
/ o / “Joiner  Column Resorter |
| Aktif-Pasif \ i \... Joiner  Missing Value Column Resorter Database Writer
| MigteriAyngtrma \ Yy e . —
Batabase Reader (Cluster 0) ._ JE— + ﬁu > ._.h > »— ] ..mw .
- . _ N S — — AN BN B ‘m
___ Column mmwo:ma_ CustomerlD leri almakicin S . S
[ ] [ — Join kuruldu Node 811 Assign | Node 859 Insert
Read e Cluster 0 GroupBy BehavioralSegmentation
AllDatasSet Table . | Clustering Result
Algoritma Oncesi g g
ilk Decimal dedigkenler -
sonra binary deigkenler )
g #of Customer in Cluster
Clustering Validation Decision
Tree Learner
/ RtoTable MathFormula | RtoTable . Decision Tree
\ - | Number To String Partitioning g ) Predictor Scorer
—uREr—p e —migy _ .
[ i [ - [ ® — >
° ® B g Yo, i tor > &,
Within58 Elbow Cluster Center ] [ ] ] (]
Node 102 B6% vs. 34% Node 65 Node 68

Sekil 21. KNIME uzerinde kiimeleme analizi is akisi.
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Workflow siirecinde is akist KNIME diigiimlerinin birbirine baglanmasi ile olusturulur.
Her diigiim kendisine ait bir gorev yerine getirmektedir. Akis, ETL siirecinin ¢iktis1
olan “AllDataSetTable” tablosu okunarak baslar. Bankalar miisteri veri tabanlarinda,
banka faaliyet gostermeye basladigi tarihten itibaren tiim miisterilerinin bilgisini
tutmaktadir. Banka ile yillar 6ncesinde galismis ancak uzun siiredir ¢alismayan bir
miisterinin kayitlar1 h&l& banka miisteri veri tabaninda saklidir. Bu tip miisterilere pasif
miusteri denmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimesinde pasif miisteriler de
yer almakta olup, veri kiimesinin biiyiikk bir gogunlugunu bu pasif misteriler teskil
etmektedir. Pasif miisterilerin veri kiimesindeki degisken degerleri sifirdir. Pasif
miisterilerin veri klimesinden ayirilmasi ve bir kiimeye atanmasi hem kiimeleme
analizinin saglikli bir sonug {iretmesi hem de bu miisterilerin tespit edilmis olmasi
acisindan O6nemlidir. Calismada, pasif miisteriler kiimeleme analizine sokulmadan
Once ayristirllmis ve bu misteriler “Cluster 0” kiimesine atanmistir. Miisterilerin
banka ile ¢alisip, calismadigt TOTEL OWNERSHIP degiskeni ile tespit edilmektedir.
Bu degiskenin degeri 0 “sifir” olan miisteriler pasif miisteri olarak atanmistir. Pasif
misterileri ayristirmayr saglayan “Rule-based Row Splitter” diigiimii Sekil 22°de

gosterilmistir.

Rule-based
Row Splitter
>

h--zl;._

D cariToplamLs
D KatiimToplaml
D WevduatTopla
D MevduatOrtal v
< >

Flow Variable List
ik
& knime.workspace

?LIKE ?

? MATCHES ?
70R7?
?X0R ?
FALSE
MISSING ?
MOT 2

v

Expression

2 ($TOTALOWNERSHIP§$<=8) =>TRUE

Aktit-Pasif
Misteri Aynstirma
(Cluster Q)

TRUE matches go to () first output table (@) second output table

Sekil 22. Pasif Miisterilerin Tespiti.

Boylelikle ilk davranigsal segmentasyon kiimesi “Cluster 0 - Pasifler” olarak

olusturulmustur.

Akisin kimeleme analizi kismina gecilmeden Once degiskenler veri tlrlerine gore

siraya dizilmistir. Degiskenler, ikili degiskenler dnce, sayisal degiskenler sonra olacak
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sekilde “Column Resorter” diigiimii ile siralanmistir. Siralama iglemi Sekil 23°de

gosterilmistir.
Dialog - 2:820 - Column Resorter - O X
File
Resort columns  Flow Variables  Job Manager Selection  Memary Policy
Columns
| KATILIM_ACT A )
| CARI_ACT Actions
| KanalaktifLeFlag A-Z
| IsSalaryCustomer 7.A
| IslemleraktifFlag
Column Resorter D TOT_VARLIK L6 U
D TOT_KREDI_LE Down
D MEVDUAT_TREND_L6 :
> tﬁ:’ > D SubeAdetOrtalamals Mave First
D InternetAdetOrtalamal e Move Last
D ATMAdetOrtalamalé Eow—
Algaritma Eflncesi D CallCenterAdetOrtalamals Ese
o g . - D MaobilsubeAdetOrtalamals
ilk Decimal degigkenler D\ Minaranslfdattictalamal & hd
saonra binary degiskenler
Ok Apply Cancel 6]

Sekil 23. Degiskenlerin Siralanmasi.

Degiskenlerin tirlerine gore siralanmasinin nedeni k-prototip algoritmasinin sayisal
degiskenler tizerinde farkli islemleri yapabilmesi i¢indir. Veri kiimesine kiimeleme
analizi, “R To R” digimi igerisine yazilan R kodlar ile gergeklestirilmistir.

Algoritmanin ¢alistigi diiglim Sekil 24. Kiimeleme Analizi Diiglimiinde gosterilmistir.

RToR

R
wR

K-ProtoType

Sekil 24. Kiimeleme Analizi Digimii.

Bu diigiim igerisinde yazilan R kodu; k-prototip algoritmasina girdi olarak kiime sayis1
(k) ve kiimeleme analizi yapilacak veri kiimesini girdi parametresi olarak alir.

Algoritma ¢ikt1 olarak veri kiimesinde yer alan her nesnenin (banka miisterisi) atandigi
kiime indeks degerini dondurdr. “R To R” diiglimiinde yazilmis olan k-prototip
algoritmasiin R kodu “EK-B K-Prototip Algoritmasi R Kodu bolimiinde verilmistir.
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Uygulanan k-prototip algoritmasinin ¢aligmasi sonrasinda miisterilerin atanmis oldugu
kiime ve degiskenlerin degerleri Sekil 25°te yer almaktadir. Sekil 25°te yer alan kirmizi

cercevede miisterilerin atandigi davranigsal kiime bilgisi vurgulanmstir.

Joined table - 0:822 - Joiner (CustomerlD leri almak igin) — O *

File Hilite Mavigation Wiew

iTable “default” - Rows: 434672 | c - Columns: 37 Properties Flow Variables

Row ID 5 Cluster } Custom...| D TOT_V... | D TOTK... | D MEVDU... | D TOTAL... | D TOTAL... | D SubeAd...| D Interne...
Row1000000... |2 1525477 0.06 0 ] 1 0 0 ] ~
Row1000002... |2 1301024 45,34 0 -0.02 1 0 0 ]
Rowl100001_... |3 254665 133,273.64 |0 ] 1 1 1 ]
Rowl1000021... |2 1301047 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Row1000024... |2 1301066 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Row1000029... |2 1301058 0.77 0 ] 1 1] 0 ]
Rowl1000033... |2 1301065 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Row1000035... |2 1301062 6.92 0 ] 1 1 0 ]
Row1000039... |2 1309087 0 0 ] 1 0 0 ]
Rowl100004_... |3 254753 553.33 0 ] 1 1 0 ]
Rowl1000042... |3 1309097 &.56 0 -0.02 1 1 1 ]
Rowl1000044... |2 1309099 1.85 0 ] 1 ] 0 ]
Row1000045... |3 1309102 21.24 0 -0.08 1 1 1 ]
Rowl1000047... |2 1525845 74,295.09 0 -0.12 1 ] 0 ]
Row1000050... |1 1525995 120,131.39 0 -0.03 2 2 0 1
Row1000051... |2 1309101 165,59 0 ] 1 1] 0 ]
Rowl1000062... |2 1525487 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Rowl100008_... |2 259633 0 0 ] 1 0 0 ]
Row1000080... |2 1525509 41,7 0 0,08 1 0 0 ]
Row1000089... |3 1525522 15,602.05 0 ] 1 1 0 ]
Rowl1000092... |2 1525526 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Row1000095... |2 1525559 0.13 0 ] 1 ] 0 ]
Rowl10001_R... |3 253282 G,720.82 0 0.02 1 1 2 ]
Rowl1000102... |2 1525538 ] 0 ] 1 ] 0 ]
Rowl1000108... |2 1525543 0 0 ] 1 0 0 ]
Rowl00011_... |3 254673 31,316.7 104,055.36  [-0.05 1 0 1 ]
Rowl1000111... |3 1525548 10.19 0 ] 1 1 0 ]
Rowl1000129... |3 1525573 63.79 0 -0.09 1 1 0 ]
Rowl100013_... |3 254653 21,405.93 0 -0.05 1 ] 1 7
Rowl1000132... |3 1525575 5.16 0 0.07 1 1 0 ]
Row1000167... [2 1525618 [ 0 0 1 ] 0 0 v

< >

Sekil 25. Kiimeleme Analizi Sonucu.

Kiimeleme analizi sonucu davranigsal kiimeleri belirlenmis miisteriler, bankanin diger
uygulamalari tarafindan kullanilabilmesi i¢in Sekil 26’da gosterilen KNIME diigiimii

ile veri tabanina kaydedilir.
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Dialog - 0:824 - Database Writer (Insert) - O *
File

Settings  SQL Types Advanced Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Database Driver

Databaser‘iter com.microsoft.sglaerver. jdbe. S0LServerDriver ~
{Additional Database Drivers can be loaded in the KNIME preference page.)
Database URL
jdbc:sqlserver://localhost \SOLEXPRESS:1433; databaseName=Behavioral SegmentationDB ~

Workflow Credentials

Insert
BehavioralSegmentation User Name
Clustering Result sa
Password
seee
TimeZone

() No Correction {use UTC) (@) Use local TimeZone
(O TimeZone: |Asia/Istanbul
Misc
Allow spaces in column names
Table Name
BehavioralSegmentationClusteringResult
Append Data
... to existing table {if any!) [[] tnsert null for missing columns

Error Handling
Fail if an error occurs

< >

oK Apply Cancel @

Sekil 26. Veri Tabanina Yaz Diigiimii.

5.8. Kiimeleme Gegerliligi

Kiimeleme analizinde gecerlilik sinamasi asagidaki yontemlerle saglanabilmektedir:
1. 1I¢ ve dis indeks kullanimi1
2. Ornekleme ile model secimi
3. Gorsellestirme
I¢ indeksler, olusan kiime yapis1 ve kiimenin olusmasmi saglayan veri arasindaki
iliskinin 6l¢iimiidiir. Indeks degeri ne kadar iyi ise kiimeleme analizi de o kadar

guvenilirdir.
Dis indeksler ise uzman tarafindan sunulan veya bagka bir kiimeleme algoritmasi
tarafindan bulunan kiimeleme analizi ile ¢alismada olusan kiimeleme analizinin

karsilastirilmasini saglayan indekslerdir [62].
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Ornekleme ile gegerlilik sinamast, veri kiimesinden 6rneklem (resampling) alindiktan
sonra verinin bir modele tabi tutulup kiimeleme sonuglarinin giivenirliginin test
edilmesidir.

Bu c¢alismada, kiimeleme analizi sonrasinda olusan “Cluster” bilgisi, karar verme
degiskeni olacak sekilde bir karar agaci algoritmasi uygulanmis ve bu sayede
kiimeleme analizinin dogrulugu test edilmistir. Uygulamada kiimeleme gegerliligi i¢in
kullanilan karar agact workflow akisi ve karar agaci skorlamasi Tablo 1. Karar Agaci
sonrast Karisiklik Matrisinde yer almaktadir.

Tablo 1. Karar Agaci sonrasi Karigiklik Matrisi.

Decision
Tree Learner
> o
Decision Tree
Number To String  Partitioning _J Predictor Scorer

= class = Cluster >
> s > > = 4 ‘ I E 4

Mode 102 66% vs. 34% MNode 65 Mode 66

Confusion Matrix - 5:791:250:66 - Scorer — O *

File Hilite

Cluster \ Prediction (Cluster) 1.0 2.0 4.0 3.0 5.0

1.0 36105 a8 43 9 3

2.0 90 3860 19 12 48

4.0 16 0 40195 25 2

3.0 5 14 15 22554 14

5.0 6 40 27 7 38582
Correct dassified: 147,296 Wrong dassified: 493

Accuracy: 99,666 % Error: 0,334 %
Cohen's kappa (k) 0.996

Kiimeleme analizi sonuglart 2 veya 3 boyutlu uzayda gorsellestirme araglari ile
izlenebilmektedir. Gorsellestirmede, kiime ici iiyelerin birbirlerine olan uzakliginin
kiigiik (compactness), kiimeler arasi uzakligin yani ayrismanin ise belirgin olmasi

(well-separeted) kiimeleme analizinin gecerliliginin sinanmasini saglar.
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Bu tez galismasinin veri kiimesi, ¢cok boyutlu ve karisik veri tiirlerinden olustugundan
boyut indirgeme yontemi olarak karigik veri tiirleri i¢in kullanilabilen Temel
Bilesenler Analizi uygulanarak veri kiimesi 3 boyuta indirgenmis ve bu 3 boyutun
gorsellestirilmesi yapilmistir. Temel bilesenler analizi icin R programlama ortaminda
“PCAmixdata” kiitiiphanesi kullanilmigtir. Karisik tip veriler i¢in uygulanan temel
bilesenler analizine ait R koduna EK-C Karisik Tip Veriler i¢in Temel Bilesenler

Analizi R Kodu béliimiinde yer verilmistir.

3 boyuta indirgenmis kiimeleme sonu¢ verilerinin gorsellestirilmesi icin R
programlama ortaminda “plotly” kiutlphanesi kullanilmistir.  Gorsellestirmeyi
saglayan R koduna EK-D Kimeleme Analizi Sonucunu Gorsellestiren R Kodu

bélumunde yer almaktadir.

Gorsellestirmeye ait ¢iktinin  goriintiisiine Sekil 27°de yer verilmistir. Plotly
Kittphanesi ile 3 boyutlu uzayda yapilan gorsellestirmede 5 kiimenin kiime ici
uzakliklarmin  yakin  ve kiimeler arasi ayrismanin da belirgin  oldugu

g6zlemlenmektedir.
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Sekil 27. Kiimeleme Analizinin 3 Boyutlu Gorsellestirilmesi.

k-means, k-modes, k-prototype gibi k tiirii bolimleme algoritmalarinda kiimeleme
gecerliligi i¢in 6nemli bir gegerlilik unsuru da dogru kiime sayisinin se¢ilmesidir. Bu
calismada kiime sayisi tespiti igin kiime i¢i hata karelerinin toplamina dayanan “Elbow
Metodu” kullanilmistir. EIbow metodu,
1. Kiimeleme analizi farkli kiime sayilarina gore calistirilir.
2. Analiz sonucu ortaya ¢ikan kiime prototipleri ve bu kiimelere ait olan kiime
iiyelerinin arasindaki uzakligin karesi alinir ve bu kareler toplanarak hesaplanir.
Farkli kiime sayilar1 igin olusturulan elbow grafigi ile optimum kiime sayis1 5 olarak
tespit edilmistir. Veri kiimesine hiyerarsik kiimeleme algoritmasi1 uygulayarak da
kiime sayist tespit edilebilmektedir. Veri kiimesinin ¢ok boyutlu olmasi nedeniyle
kiime sayisi tespitinde hiyerarsik kiimeleme yerine elbow metodu tercih edilmistir.

Elbow metodu sonucu olusan grafik Sekil 28’de gosterilmistir.
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Optimal number of clusters

1000001

900001

Total Within Sum of Square

800001

700001

Number of clusters k

Sekil 28. Elbow Grafigi.

Kiime sayisina gore olusan kiime i¢i uzaklik kareleri toplam degerlerine de Tablo 2.

Kiime I¢i Uzaklik Kareleri Toplami tablosunda yer verilmistir.
Tablo 2. Kiime I¢i Uzaklik Kareleri Toplami

Kiime Sayis1 (k) Kiime I¢i Uzakhk Kareleri Toplam
10.626.735.364.625.824
87.959.379.877.360.384
84.782.233.669.023.632
78.431.349.757.750.416
77.409.961.333.918.320
77.923.154.573.313.648
75.921.871.298.366.200
72.757.922.994.259.992
72.475.918.326.256.816
70.021.326.522.712.956
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5.9. Kiumelerin Profillemesi

Profillemede amag 5 kiimeye gore kiimelere ayristirilmasi yapilan miisterilerin ortak
Ozelliklerinin ortaya konmasidir. Kiimeleme algoritmasi tamamlandiginda, her
nesnenin atandig1 kiime tespit edildigi gibi her kimenin nihai kiime merkezleri olan

prototiplerde sonug olarak elde edilmis olacaktir.

Kiime merkezleri, kiimeye ait nesnelerin ortak 6zelliklerini en net sekilde temsil eder.
Profilleme c¢alismasi, kiime merkezleri olan prototiplerin degisken degerleri
yorumlanarak olusturulur. 5 kiime i¢in uygulanan kiimeleme analizi sonrasinda olusan

prototiplerin aldig1 degisken degerleri Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 3. Kiime Prototiplerinin (Merkezlerinin) Degisken Degerleri.

Degisken Kime 1 Kime2 Kime3 Kime4 Kimeb
GNAKDI_KREDI_OWN 0 1 0 0 0
NAKDI_KREDI_OWN 0 0 0 0 0
BIREYSEL_KREDI_OWN 1 1 0 1 1
KK_OWN_by KK_HARCA 1 1 0 1 1
MA
KATILIM_OWN 0 1 1 0 1
CARI_OWN 1 1 1 1 1
GNAKDI_KREDI_ACT 0 1 0 0 0
NAKDI_ACT 0 0 0 0
BIREYSEL_KREDI_ACT 1 1 0 1 1
KK_ACT by KK_HARCA 1 1 0 0 1
MA
KATILIM_ACT 0 1 0 0 1
CARI_ACT 1 1 1 1 1
Kanal AktifL6Flag 1 1 0 0 1
IsSalaryCustomer 0 0 0 0 1
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Degisken Kime 1 Kime2 Kime3 Kime4 Kimeb5

IslemlerAktifFlag 1 1 0 0 1
GNKrediOrtalamalL 6 16,155 1.251,90 53,76 8,65 68,7
TOT_VARLIK_L6 4.454,97  151.484,7 4.819,02 863,02 9.967,82
5
TOT_KREDI_L6 4.461,21  36.709,31 2.980,00 1.378,85 7.650,15
MEVDUAT_TREND_L6 -0.004 0.022 -0.028  -0.033 0,073
SubeAdetOrtalamal 6 0,825 1,835 2,028 2,021 0,654
InternetAdetOrtalamal6 0,432 0,918 0,002 0,002 0,392
ATMAdetOrtalamal 6 0,662 0,503 0,001 3,023 0,858
CallCenterAdetOrtalamaL6 0,007 0,004 0 0 0,003
MobilSubeAdetOrtalamaL6 0,572 0,715 0,001 0,002 0,437
DigerKanalAdetOrtalamaL6 = 0,026 0,461 0 0 0,264
SalaryCustomerHacimL6 47,03 38,91 11,42 2,28 2.599,73
TOTALOWNERSHIP 3,09 5,13 2,06 3,04 4,5
TOTALACTIVITY 3,06 4,87 0,85 2,09 4,425
HavaleTurleriAdetOrtalama 0,08 5,36 0 0 0,12
L6
EFTTurleriAdetOrtalamalL6 0,23 7,98 0 0 0,33
LikitTurleriAdetOrtalamaL6 0,38 6,99 0 0 3,75

ToplamlslemlerHacimOrtala  2.986,88  80.289,50 6,88 15,45 7.363,95
maL.6

CreditCardLimit 4.788,37  5.079,04 48,16 2.181,13 816,34
CreditCardExpense_L6 36.029,82 20.797,53 7,29 403,15 4.629,59

Kime prototiplerine ait degiskenlerin degerleri bankacilik konusunda uzmanlarla
beraber degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda her kiimeye bir profil ismi
verilmistir. Miisteri profilleri;

e Uriin Kullanim,

e Kanal Kullanima,

e Islemler
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basliklar1 altinda gruplanmis ve her grubun 6zellikleri ortaya ¢ikartilmistir. Olusan

miisteri profilleri Tablo 4. Miisteri Profilleri Tablosunda gosterilmistir.
Tablo 4. Miisteri Profilleri Tablosu.

Kime ve Profil

fsmi Miisteri Profili
Uriin Kullanin
Kredi Kart1 olan ve aktif harcama yapan
Kredi Karti Harcama Hacmi En Yiksek miisteri kiimesi
Cari Mevduatinda varlig1 olan
Bireysel Kredi Riski Bulunan
Kime 1 Mevduat Bakiyesi Azalan Trend te olan
(Harcama Kanal Kullanimi
Severler) Islemlerini Sube, Mobil, Internet ve ATM kanallarindan

yapmay1 tercih eden
Islemler
Diisiik Olgekte EFT ve Likit (Fatura, SSK, Vergi vb.)

islemleri yapan

Uriin Kullanim
Kredi Kart: Olan ve aktif olarak harcama yapan
Cari, Vadeli Mevduat Hesaplarinda varligi bulunan
Bireysel Kredisi riski olan
Gayri Nakdi (Cek) Riski olan

Kime 2 Mevduat Bakiyesi Artan Trend te olan
(Varhkhlar) Kanal Kullanimi

Islemlerini Sube, Mobil, Internet ve ATM kanallarindan
yapmay1 tercih eder.

Islemler
En Yiksek 6lcekte EFT, Havale ve Likit (Fatura, SSK,

Vergi vb.) islemleri yapan misteri kiimesi
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Kime ve Profil

. Miisteri Profili
Ismi
Uriin Kullanim
Cari, Vadeli Mevduat Sahibi fakat vadeli hesaplarini
kapatmis
Kilme 3 Mevduati azalan egilimde

(Kaybedilecekler) Kanal Kullanimi
Islemlerini Sube Kanal kullanarak yapan
Islemler

EFT, Havale para transferleri ve Likit Islemleri yapmayan

Uriin Kullanim
Bireysel Kredi Riski bulunan
Kredi Kart1 Sahip fakat kullanmayan
Diisiik Mevduat sahip olan ve mevduati azalma egiliminde

) olan
Kime 4

(Krediciler)

Kanal Kullanimi
Sube ve ATM Kanallarin1 kullanan
Islemler
EFT, Havale para transferleri ve Likit Islemleri yapmayan

yalnizca kredi 6demesi yapan

Uriin Kullanim
Cari ve Vadeli Mevduat varlig1 olan
Mevduat: artan egilimde olan

Bireysel Kredi Riski bulunan
Kume 5

. Maas Hesab1 bulunan
(Teknolojikler)

Kredi Kart1 sahibi olan ve aktif harcama yapan
Kanal Kullanimi
Internet, ATM ve Mobil Kanallarda islem yapmay: tercih

eden
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Kume ve Profil
) Miisteri Profili
Ismi
Islemler
EFT, Havale para transferleri iglemlerini yapmayan

Likit (Fatura, SSK, Vergi vb.) islemleri yapan

Profilleme sonucunda banka veri tabaninda yer alan 2.261.173 miisteri Tablo 5’te
belirtilen sekilde kimelere dagilmistir. Tablo, olusan miisteri profillerini ve bu

profillerdeki miisteri sayilarin1 géstermektedir.

Tablo 5. Kiime Buyuklukleri.

Kime Miisteri Sayis1
Kime 0 (Pasifler) 1.826.501
Kime 1 (Harcama Severler) 106.641
Kime 2 (Varliklilar) 26.555
Kime 3 (Kaybedilecekler) 66.477
Kiime 4 (Krediciler) 118.346
Kiime 5 (Teknolojikler) 116.653
Toplam Miisteri Sayist 2.261.173
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada, kiimeleme analizi silrecinin tiim asamalar1 bir banka musteri veri
tabaninda yer alan tiim miisteri kayitlarina uygulanmis ve karisik veri tiirleri igeren bir

veri kiimesine kiimeleme analizi gergeklestirilmistir.

Baslangigta 528 adet olan degisken, veri 6n isleme asamasinda 35 adet degiskene
indirgenmistir. Bu islem sirasinda toplama, ortalama alinarak degisken sayisi
indirgenmis ve yeni degiskenler tiiretilmistir. Ydriitilen calismada amag, bir Tirk
bankasinin veri tabaninda yer alan tim miisterilerin iiriin kullanim, kanal kullanim ve yaptig1
islemlerine dayali olarak miisteri davranislarini tespit etmektir. Tiim miisterilerin en az ve en
cok bir kiimeye ait olmasi amaglandigindan veri kiimesindeki 2.261.173 adet nesneden

(misteri) hicbiri kiimeleme islemi disinda tutulmamustir.

Denemeler sirasinda kullanilan bazi kiimeleme algoritmalar: esnek kimeleme
yaptigindan miisterileri birden fazla kiimeye atamistir. Bazi kiimeleme algoritmalari
sadece sayisal ya da sadece kategorik verileri isleyebilmistir. Bazi kiimeleme
algoritmalar1 ise uzaklik matrisi kullanmalar1 nedeniyle ¢alisma siiresi ya uzamis ya

da herhangi bir sonug tliretememistir.

Cok sayida degisken ve nesne sayisina sahip olan veri kiimesi kullanilmasi, nesnelerin
sadece bir kiimeye ait olmasi zorunlulugu ve veri kiimesini teskil eden degiskenlerin
karisik veri tiirlerini ihtiva etmesi sebebiyle bu teze ait problemi ¢6zmeye en uygun

kiimeleme algoritmasinin k-prototip oldugu sonucuna varilmistir.

Uygun kiime sayist se¢iminde kiime merkezlerine uzakliklarin kareleri toplami
hesaplanarak en uygun kareler toplamin1 veren kiime sayis1 5 olarak tespit edilmistir.
Kiimeleme analizi sonrasinda ortaya ¢ikan sonuglarin gegerliligi gorsellestirme ve

karar agaci siniflandirilmasi ile yapilmistir.
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Kiimeleme analizi sonrasinda ortaya c¢ikan kidmelerin, 6zel Tirk bankasinda
kullanilabilmesi adina konu uzmanlarmin goriisii ile kiimelerin profillemesi yapilarak

5 kiimenin kendilerine 6zgu davranigsal 6zellikleri tespit edilmistir.

Calismada ortaya ¢ikan veri madenciligi uygulamasi 0zel Turk bankasinin
belirleyecegi siklikla calistirilabilir halde tasarlanmistir. Banka istedigi takvimde
uygulamay1 caligtirarak tim miisterilerinin davranigsal segmentasyonunu tespit

edebilecektir.

Gergeklestirilen davranigsal segmentasyon calismasinda en zorlu kisim verinin
hazirlamasi, boyut indirgenmesi ve karisik veri tiirlerine ait etkin bir kiimeleme
algoritmasimin secilmesi olmustur. Uygulamanin ¢ikt1 olarak sundugu, miisterilerin
davranis segment degerleri 6zel Tlrk bankasinin veri tabanina yazilarak, bankanin
baska uygulamalari tarafindan kullanilabilecek bir halde sunulmustur. 5 adet davranig
segmentine gore, banka farkli pazarlama stratejileri gelistirme imkanina kavusmustur.
Banka, her davranis segmentine 6zel olacak sekilde kampanya yonetimi, fiyat

yonetimi ve miisteri iligkileri yonetimi uygulayabilecektir.

Bu ¢alisma kapsaminda incelenen kiimeleme analizi yontemlerinin sonucunda:

1. Biiyiik nesne sayili ve degiskenli veri kiimeleri i¢in k-means ve tlrevi olan k-
modes, k-prototip, PAM, CLARA ve alt uzay kimeleme yodntemlerinin
kullanilmasi 6nerilmektedir.

2. Nesne ve degisken sayisinin az oldugu veri kiimeleri i¢in kiime sayis1 gibi
baslangi¢c parametreleri belirlemek zorunda kalinmadigindan hiyerarsik
kiimeleme yontemleri olan AGNES, BIRCH yontemleri tavsiye edilir.

3. Veri kiimesi degiskenlerinin hepsi sayisal veri tiiriinde ve kiime ayrigsmasi
dogrusal degil ise yogunluk tabanli kiimeleme analizlerinin kullanmasi tavsiye
edilir.

4. Esnek kiimeleme tiirlinde bir kiimeleme analizi yapilacak ise SOM, Karisim

Modelleri ve Fuzzy Kiimeleme analizlerinin iizerinde ¢aligilmalidir.
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Bircok kiimeleme analizi metodu bulunmasina karsin her problemi ¢ozebilen tek bir
kiimeleme analizi metodu yoktur. Bu alanda ¢alisacak arastirmacilara problemlerine,

verilerinin tiirline ve veri biiylikliigline en uygun kiimeleme analizleri se¢meleri

tavsiye edilmektedir.
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EKLER

EK-A Kiimeleme Analizinde Kullanilan Degiskenler

. Degisken
Degisken Isimleri ] Degisken Aciklamalari
Tarleri

Cust dM Smiflayici = Miisterinin banka i¢ sisteminde kullanilan
ustomer ap
benzersiz numarasidir.

Oran Miisterinin bankada miisteri olma siiresinin ay
CustomerTenure . . o o
Olcekli tiriinde gosterimidir.
Oran Eger CustomerTenure (Ay tiiriinden miisteri olma

Olcekli stresi) 6 aydan kigik ise

- (OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M1+

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M2 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M3 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M4 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M5 +
TOT VARLIK L6 OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M6) /

CustomerTenure

Buyuk ise

- (OrtalamaToplamHesapBakiyesi M1+

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_ M2 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi M3 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_ M4 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_ M5 +

OrtalamaToplamHesapBakiyesi_M6) / 6

Oran TicarKrediOrtalamalL 6 +
TOT_KREDI_L6 Olcgekli BireyselKrediOrtalamal 6 degiskenlerinin
toplamudir.

Aralik -1 ve 1 araliginda deger alir. Denklem 8.Tek
MEVDUAT_TREND

L6 Olgekli Degiskenli Dogrusal Regresyon Modeli. Den elde

edilir. Mevduat Egilimini veren degiskendir.
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Degisken isimleri Degiske-n Degisken Aciklamalar
Turleri
Oran Miisterinin sahip oldugu farkl: tiriin adedini
Olgekli gosterir. GNKredi_OWN + CekKarne_OWN>0 +
HappyKart_ OWN + TFKart_ OWN +
BusinessKart_ OWN + TicariKart_ OWN +
EkKrediKart OWN + EkTicariKart_ OWN +
KurumsalFinansmanDestegi_OWN +
FinansalKiralama_OWN +
KarZararOrtakligi OWN + 0_faizli kredi_OWN
+ VergiTahsilati OWN + SSK_OWN +
OtomatikOdemeTalimat. OWN +
TiketiciTasitKredisi OWN +
TicariTasitKredisi_ OWN +
TiketiciKonutKredisi OWN +
TaksitliTicarilsyeriKredisi OWN +
TuketicilhtiyacKredisi_ OWN + TaksitliTicari
IhtiyacKredisi OWN + VadeliT_OWN +
VadeliY_OWN + VadeliZ_ OWN +
Vadelil_ OWN + VadeliA_OWN +
CariHesapTP_OWN + CariHesapYP_OWN +
Emeklilik_ OWN + DebitKart OWN +
Uyeisyeri_OWN +
KiralikKasa_ OWN+VadeliDévizi_ OWN

TOTALOWNERSHIP
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Degisken Isimleri

TOTALACTIVITY

SubeAdetOrtalamal6

Degisken
Turleri
Oran
Olcekli

Oran
Olcekli

Degisken Aciklamalari

Miisterinin aktif kullandig farkl tiir {irlin sayisini
gosterir.

Miisterinin sahip oldugu farkli tiriin adedini
gosterir. GNKredi_ACT + CekKarne_ ACT>0 +
HappyKart_ACT + TFKart_ACT +
BusinessKart_ ACT + TicariKart_ACT +
EkKrediKart_ACT + EkTicariKart_ACT +
KurumsalFinansmanDestegi_ ACT +
FinansalKiralama_ ACT +
KarZararOrtakligi_ACT + 0_faizli kredi_ACT +
VergiTahsilati ACT + SSK_ACT +
OtomatikOdemeTalimat ACT +
TiketiciTasitKredisi_ ACT +
TicariTasitKredisi ACT +
TiketiciKonutKredisi_ ACT +
TaksitliTicarilsyeriKredisi_ACT +
TuketicilhtiyacKredisi_ACT + TaksitliTicari
IhtiyacKredisi_ACT + VadeliT_ACT +
VadeliY_ACT + VadeliZ_ACT + Vadelil_ACT +
VadeliA_ACT + CariHesapTP_ACT +
CariHesapYP_ACT + Emeklilik_ACT +
DebitKart_ACT + Uyeisyeri_ ACT +
KiralikKasa_ACT + VadeliDovizi_ACT
Miisterinin son 6 ay i¢inde Sube ye gelerek
yaptig1 islem sayisinin ortalamasidir.

Eger CustomerTenure (Ay tiirlinden miisteri olma
stresi) 6 aydan kuguk ise

- (SubeKullanimAdetAy1 +
SubeKullanimAdetAy?2 + SubeKullanimAdetAy3
+ SubeKullanimAdetAy4 +
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Degisken Isimleri

InternetAdetOrtalama
L6

ATMAdetOrtalamalL6

Degisken

Turleri

Oran
Olcekli

Oran
Olgekli

Degisken Aciklamalari

SubeKullanimAdetAy5 + SubeKullanimAdetAy6)
/ CustomerTenure

Buyik ise

- (SubeKullanimAdetAy1 +
SubeKullanimAdetAy2 + SubeKullanimAdetAy3
+SubeKullanimAdetAy4+ SubeKullanimAdetAy5
+ SubeKullanimAdetAy6) / 6

Miisterinin son 6 ay icinde internet Bankaciligini
kullanarak yaptig1 islem sayisinin ortalamasidir.
Eger CustomerTenure (Ay tiiriinden miisteri olma
siiresi) 6 aydan kuguk ise

- (InternetToplamAdetL6) / CustomerTenure
Blyuk ise

- (InternetToplamAdetL6) / 6

Miisterinin son 6 ay i¢inde ATM cihazlarini
kullanarak yaptig1 iglem sayisinin ortalamasidir.
Eger CustomerTenure (Ay tiiriinden miisteri olma
siiresi) 6 aydan kugik ise
-ATMKullanimAdetAy1+ATMKullanimAdetAy?2
+ ATMKullanimAdetAy3+TMKullanimAdetAy4
+ ATMKullanimAdetAy5 +
ATMKullanimAdetAy6) / CustomerTenure
Buyuk ise

- (ATMKaullanimAdetAy1 +
ATMKullanimAdetAy?2 +
ATMKullanimAdetAy3 +
ATMKullanimAdetAy4 +
ATMKullanimAdetAy5 +
ATMKullanimAdetAy6) / 6
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. Degisken
Degisken Isimleri

Turleri
Oran
Olcekli
CallCenterAdetOrtala
maL6
Oran
Olgekli

MobilSubeAdetOrtala
maL6

Degisken Aciklamalari

Miisterinin son 6 ay i¢inde Cagri1 Merkezini
arayarak yaptigi islem sayisinin ortalamasidir.
Eger CustomerTenure (Ay tiirlinden miisteri olma
siiresi) 6 aydan kugik ise

- (CallCenterKullanimAdetAy1 +
CallCenterKullanimAdetAy2 +
CallCenterKullanimAdetAy3 +
CallCenterKullanimAdetAy4 +
CallCenterKullanimAdetAy5 +
CallCenterKullanimAdetAy6) / CustomerTenure
Buyuk ise

- (CallCenterKullanimAdetAy1 +
CallCenterKullanimAdetAy?2 +
CallCenterKullanimAdetAy3 +
CallCenterKullanimAdetAy4 +
CallCenterKullanimAdetAy5 +
CallCenterKullanimAdetAy6) / 6

Miisterinin son 6 ay i¢cinde Mobil Telefon
iizerinde Mobil Sube iizerinden yaptig1 islem
sayisinin ortalamasidir.

Eger CustomerTenure (Ay tiiriinden miisteri olma
siiresi) 6 aydan kugik ise

- (MobilSubeKullanimAdetAy1 +
MobilSubeKullanimAdetAy2+MobilSubeKullani
mAdetAy3+ MobilSubeKullanimAdetAy4 +
MobilSubeKullanimAdetAy5 +
MobilSubeKullanimAdetAy6) / CustomerTenure
Buyuk ise

- (MobilSubeKullanimAdetAy1+
MobilSubeKullanimAdetAy?2 +
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Degisken Isimleri

DigerKanalAdetOrtala
maL.6

HavaleTurleriAdetOrt

alamalL6

Degisken

Turleri

Oran
Olcekli

Oran
Olgekli

Degisken Aciklamalari

MobilSubeKullanimAdetAy3 +
MobilSubeKullanimAdetAy4 +
MobilSubeKullanimAdetAy5 +
MobilSubeKullanimAdetAy6) / 6

Miisterinin son 6 ay i¢inde PTT, Odeme
Merkezleri vb. kanallardan yaptig1 islem sayisinin
ortalamasidir.

Eger CustomerTenure (Ay tiiriinden miisteri olma
stresi) 6 aydan kicik ise
(DigerKanalKullanimAdetAyl+DigerKanalKulla
nimAdetAy2+DigerKanalKullanimAdetAy3+Dig
erKanalKullanimAdetAy4+DigerKanalKullanim
AdetAy5 + DigerKanalKullanimAdetAy6) /
CustomerTenure

Buyuk ise
(DigerKanalKullanimAdetAy1+DigerKanalKulla
nimAdetAy2 + DigerKanalKullanimAdetAy3+
DigerKanalKullanimAdetAy4+DigerKanalKullan
imAdetAy5 + DigerKanalKullanimAdetAy6) / 6
GelenHavaleAdetOrtalamal6 +
GidenHavaleAdetOrtalamalL6 +
GelenYDHAdetOrtalamal 6 +
GidenYDHAdetOrtalamaL 6
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Degisken Isimleri

EFTTurleriAdetOrtala
maL.6
LikitTurleriAdetOrtala
maL6

ToplamlslemlerHacim
OrtalamalL.6

SalaryCustomerHacim
L6

CreditCardLimit

CreditCardExpense_L
6

GNAKDI_KREDI_O
WN
NAKDI_KREDI_OW
N
BIREYSEL_KREDI_
OWN

KK_OWN_by HARC
AMA

Degisken
Turleri
Oran
Olcekli
Oran
Olgekli
Oran
Olgekli

Oran
Olcekli

Oran
Olgekli
Oran
Olgekli
Ikili
Ikili

Ikili

Ikili

Degisken Aciklamalari

GelenEFTAdetOrtalamalL 6+GidenEFTAdetOrtala
maL6 + KKEFTAdetOrtalamal.6
ParaYatirmaAdetOrtalamal.6 +
ParaCekmeAdetOrtalamal 6
HavaleTurleriHacimOrtalamalL6 +
EFTTurleriHacimOrtalamaL6 +
LikitTurleriHacimOrtalamalL 6
(EmployeeSalaryAmountAy1 +
EmployeeSalaryAmountAy?2 +
EmployeeSalaryAmountAy3 +
EmployeeSalaryAmountAy4 +
EmployeeSalaryAmountAy5 +
EmployeeSalaryAmountAy6)

Banka tarafindan miisteriye tahsis edilen gegerli
miisteri kart limitidir.
(CreditCardExpenseM1+CreditCardExpenseM2+
CreditCardExpenseM3+CreditCardExpenseM4+C
reditCardExpenseM5+CreditCardExpenseM6)
Miisterinin Son 12 ay i¢inde kullandig1 Gayri
Nakdi Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 12 ay i¢inde kullandig1 Nakdi
Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 12 ay i¢inde kullandig1 Bireysel
Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 12 ay i¢inde Kredi Karti
harcamasi sifirdan biiyiikse 1 aksi halde 0 degerini
alir. 12 aylik kredi harcamasi
(CreditCardExpenseM1+CreditCardExpenseM2+
CreditCardExpenseM3+CreditCardExpenseM4+C
reditCardExpenseM5+CreditCardExpenseM6+Cr
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Degisken Isimleri

KATILIM_OWN

CARI_OWN
GNAKDI_KREDI_A
cT
NAKDI_KREDI_ACT

BIREYSEL_KREDI_
ACT

KK_ACT by HARC
AMA

KATILIM_ACT

Degisken

Turleri

Tkili

Ikili

Ikili

Ikili

Tkili

Ikili

Ikili

Degisken Aciklamalari

editCardExpenseM7+CreditCardExpenseM8+Cre
ditCardExpenseM9+CreditCardExpenseM10+Cre
ditCardExpenseM11+CreditCardExpenseM12)

degiskenlerinin toplanmasi ile elde edilir.

Miisterinin Son 12 ay i¢inde agik olan ve bakiyesi
bulunan Vadeli Hesab1 var ise 1 aksi halde 0
degerini alir.

Miisterinin Son 12 ay i¢inde agik olan ve bakiyesi
bulunan Vadesiz Hesab1 var ise 1 aksi halde 0
degerini alir.

Miisterinin Son 6 ay i¢inde kullandig1 Gayri
Nakdi Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 6 ay i¢inde kullandigi Nakdi
Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 6 ay i¢inde kullandig1 Bireysel
Kredisi var ise 1 aksi halde 0 degerini alir.
Miisterinin Son 6 ay i¢inde Kredi Kart1 harcamasi
sifirdan biiyiikse 1 aksi halde 0 degerini alir. 6
aylik kredi harcamasi
(CreditCardExpenseM1+CreditCardExpenseM2+
CreditCardExpenseM3+CreditCardExpenseM4+C
reditCardExpenseM5+CreditCardExpenseM6)
degiskenlerinin toplanmasi ile elde edilir.
Miisterinin Son 6 ay i¢inde agik olan ve bakiyesi
bulunan Vadeli Hesab1 var ise 1 aksi halde 0

degerini alir.
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Degisken Isimleri

CARI_ACT

IsSalaryCustomer

Kanal AktifL6Flag

IslemlerAktifFlag

Degisken
Tarleri
Ikili

Ikili

Ikili

Tkili

Degisken Aciklamalari

Miisterinin Son 6 ay i¢inde acik olan ve bakiyesi
bulunan Vadesiz Hesab1 var ise 1 aksi halde O
degerini alir.

Miisterinin bir maas miisterisi olup, olmadigini
gosteren degiskendir.
(EmployeeSalaryAmountAy1+EmployeeSalaryA
mountAy2+EmployeeSalaryAmountAy3+Employ
eeSalaryAmountAy4+EmployeeSalaryAmountAy
5+EmployeeSalaryAmountAy6) degiskenlerinin
toplam1 0’dan biiyiikse 1 aksi halde 0 degerini
alir.

Son 6 ayda herhangi bir kanaldan iglem yapilip,
yapilmadigini gosteren degiskendir.
(SubeToplamAdetL6 + InternetToplamAdetL6 +
ATMToplamAdetL6 + CallCenterToplamAdetL6
+ MobilToplamAdetL6 +
DigerKanalToplamAdetL6)> 0 ise 1 digerini aksi
halde 0 degerini alir.

Son 6 ayda Havale, EFT, Fatura Odemesi, SSK
Odemesi, Déviz Alim Satim islemleri vb.
bankacilik islemi yapilip, yapilmadigini gosteren
degiskendir.

ToplamlslemlerAdetL.6 degiskeni O ise islem
yapilmamuis 0 eger 0’dan biiylikse 1 degerini alir.
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EK-B K-Prototip Algoritmas1 R Kodu

#kime sayisini al.

k<-knime.flow.in[["k"]]

#CustomerIdMap kolonunu ¢ikar.

mydataset<-mydataset[,-match(c("CustomerIdMap"),names(mydataset)) ]

#k-prototip algoritmasi
kprototype<-function(mydataset,k,lambda=NULL,iter.max=100,nstart=1,keep.data=TRUE)
{
if(!is.data.frame(mydataset)) stop("Veri setim bir data frame olmalidir.")
if(ncol(mydataset) < 2) stop("Kimeleme Analizi ig¢in en az 2 degisken olmasi
gerekir.")
if(iter.max < 1 | nstart < 1) stop("Iterasyon sayisi ve baslangi¢ noktasi 1 den
blyiik olmalidir.")
if(!is.null(lambda))
{
if(any(lambda < ©)) stop("Lambda © veya daha biiyiik bir deger olmalidir.")
if(!any(lambda > @)) stop("En az 1 degisken © dan biyik olmalidir.")
}
numvars <- sapply(mydataset, is.numeric) #numeric degiskenler
anynum <- any(numvars) #Hic¢ numeric degisken var m1i ?
catvars <- sapply(mydataset, is.factor) #kategorik degiskenler
anyfact <- any(catvars) #Hi¢ kategorik degisken var mi ?
if(lanynum) cat("\n Veri setimde hi¢ numeric degisken bulunmuyor.\n\n")

if(lanyfact) cat("\n Veri setimde hi¢ kategorik degisken bulunmuyor.\n\n")

#Lambda degerinin otomatik hesaplanmasi
if(length(lambda) > 1)
{
if(length(lambda) != sum(c(numvars,catvars))) stop("Lambda bir vektor ise,
Vektorin uzunlugu veri setindeki sayisal ve kategorik degiskenlerin toplam sayisina
esit olmaladar.")
}
if(is.null(lambda))
{
if(anynum & anyfact) #hem kategorik hem numeric degisken varsa

{
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#her numeric degiskenin varyansi bulunur. Bu varyanslarin ortalamasi alinir.
vnum <- mean(sapply(mydataset[,numvars, drop = FALSE], var))
#ther kategorik degiskenin sikligi/kayit sayisinin kareleri toplami alinarak
varyansi bulunur.
vcat <- mean(sapply(mydataset|,catvars, drop = FALSE], function(z) return(1-
sum( (table(z)/length(z))"2))))
if (vhum == 9)
{
warning("Tim numeric degiskenler @ varyansa sahip")
anynum <- FALSE
}
if (vcat == @)
{
warning("Tim kategorik degiskenler © varyansa sahip.")
anycat <- FALSE
}
if(anynum & anyfact)
{
#lambda degeri numeric degiskenlerin toplam varyansi boli kategorik
degiskenlerin toplam varyansi seklinde bulunur.
lambda <- vnum/vcat; cat("Tahmini Lambda:", lambda, "\n\n")

}

else lambda <- 1

¥
#Baslangi¢ Prototipleri

if (length(k) == 1)
{
selectedids <- sample(nrow(mydataset), k) #veri setimden rasgele 5 satir
se¢meyi saglar. nrow fonksiyonu kullanilmaz ise 5 siutin secger.
protos <- mydataset[selectedids, ]

}

#Kimelemeye Basla
kumeler <- numeric(nrow(mydataset))
tot.dists <- NULL

moved <- NULL
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keep.protos <- rep(TRUE,k)
for(l in 1:(k-1))

{
for(m in (1+41):k)
{
# Oklid Uzakliga
dl <- sum((protos[l,numvars, drop = FALSE]-protos[m,numvars,
FALSE])"2)
# kategorik degiskenlerde eslesmeyenlerin sayisi simple matching
d2 <- sum(protos[l,catvars, drop = FALSE] != protos[m,catvars, drop
FALSE])
if((d1+d2) == @) keep.protos[m] <- FALSE
¥
}
if(lall(keep.protos))
{
protos <- protos[keep.protos, ]
k <- sum(keep.protos)
cat("Esit olan prototipler birlestirildi.")
}

#Kilimeleme iterasyonuna basla

iterasyon<-1

while(iterasyon < iter.max)

{
nrows <- nrow(mydataset)
#tnesneler ile prototipler arasindaki uzaklik
dists <- matrix(NA, nrow=nrows, ncol = k)
for(i in 1:k)
{

#numeric degisken degerlerinin prototipteki numeric degiskenlerle arasindaki

farkin karesini al. Cikti n*p matris

#numeric degiskenin prototipteki numeric degiskenlere uzakligin karesi

di <- (mydataset|[,numvars,
matrix(rep(as.numeric(protos[i,numvars,

nrow=nrows, byrow=T))”"2
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#Satirlar toplami

if(length(lambda) == 1) d1 <- rowSums(dl)

if(length(lambda) > 1) dl1 <- d1 %*% lambda[numvars]

#lambda degeri ile distance larin matris c¢arpimi yapiliyor. lambda tek

oldugu i¢in numeric degiskenler aslinda lambda degeri ile c¢arpilmiyor.

d2 <- sapply(which(catvars), function(j) return(mydataset[,j] !=
rep(protos[i,j], nrows)))
if(length(lambda) == 1) d2 <- lambda * rowSums(d2)
#tsatirlar toplaminin lambda degeri ile ¢arpilmistir.
if(length(lambda) > 1) d2 <- d2 %*% lambda[catvars]
dists[,i] <- dl1 + d2
¥
#Kume atamasi yap.
eski.kumeler <- kumeler
kumeler <- apply(dists, 1, function(z) {a <- which.min(z); if (length(a)>1)
a <- sample(a,1); return(a)})
size <- table(kumeler)
min.dists <- apply(cbind(kumeler, dists), 1, function(z) z[z[1]+1])
within <- as.numeric(by(min.dists, kumeler, sum))

tot.within <- sum(within)

if (length(size) < k)
{
k <- length(size)
protos <- protos[1l:length(size), |

cat("Bos kiimeler olustu. Kime sayisi azaltildi :", k, "\n\n")

¥
tot.dists <- c(tot.dists, sum(tot.within))

moved <- c(moved, sum(kumeler != eski.kumeler))

remids <- as.integer(names(size))

for(i in remids)

{

protos|[which(remids == i), numvars] <- sapply(mydataset|kumeler==i,

numvars, drop = FALSE], mean)
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protos|[which(remids == i), catvars] <- sapply(mydataset|[kumeler==i,
catvars, drop = FALSE], function(z) levels(z)[which.max(table(z))])

}
keep.protos <- rep(TRUE,k)
for(1l in 1:(k-1))
{
for(m in (1+1):k)
{
# Oklid Uzakligi

dl <- sum((protos[l,numvars, drop = FALSE]-protos|[m,numvars, drop =

FALSE])"2)
# kategorik degiskenlerde eslesmeyenlerin sayisi simple matching
d2 <- sum(protos[l,catvars, drop = FALSE] != protos[m,catvars, drop
= FALSE])
if((d1+d2) == @) keep.protos[m] <- FALSE
}
}
if(!all(keep.protos))
{
protos <- protos[keep.protos, ]
k <- sum(keep.protos)
cat("Esit olan prototipler birlestirildi.")
}

# DOngl durma kurali
if(moved|length(moved)] == @) break
if(k == 1) break

iterasyon <- iterasyon + 1

}

#Sonuc¢lari olustur.

res <- list(cluster = kumeler, #Klme vektord.
centers = protos, #Kiime Prototipleri
lambda = lambda, #Lambda parametresi.
size = size, #Klime buyuklikleri vektoérd.

#Kime bazinda kime i¢i hata kareleri toplami.
withinss = within,

#Kume i¢i hata kareleri toplami.
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tot.withinss = tot.within,

#TUm nesneler ile kiime prototipleri arasindaki uzaklik matrisi.
dists = dists,

#Maksimum iterasyon sayisi.

iter = iterasyon,

#Tum Iterasyon boyunca izleme matrisi

trace = list(tot.dists = tot.dists, moved = moved))

# loop: if nstart > 1:
if(nstart > 1)

for(j in 2:nstart)

{
res.new <- kprototype(mydataset=mydataset, k=k, lambda = lambda,
iter.max = iter.max, nstart=1)
if(res.new$tot.withinss < res$tot.withinss)
res <- res.new
}

if(keep.data) res%data = mydataset
class(res) <- "kprototype"
return(res)

}

#k-prototip fonksiyonu ¢agirilaiyor.

mykprotomodel<-kprototype(mydataset,k,lambda=NULL,iter.max=100,nstart=1,
keep.data=TRUE)
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EK-C Karisik Tip Veriler icin Temel Bilesenler Analizi R Kodu

library(PCAmixdata)

datasetPCAmix<-knime.in
split<-splitmix(datasetPCAmix|,-match(c("Cluster"),names(datasetPCAmix))])
X1<-split$X.quanti

X2<-split$X.quali

PCAmixObj<-PCAmix(X.quanti=X1,X.quali=X2,ndim=3,rename.level=TRUE, graph = FALSE)

PCO<-data.frame(PCAmixObj$ind$coord[,1])
PCl<-data.frame(PCAmixObj$ind$coord[,2])
PC2<-data.frame(PCAmixObj$ind$coord[,3])
Clust<-data.frame(datasetPCAmix|[,match(c("Cluster"),names(datasetPCAmix))])

df<-c(PCo,PC1,PC2,Clust)
names(df)[1]<-"PCoO"
names(df)[2]<-"PC1"
names (df)[3]<-"PC2"
names(df)[4]<-"Cluster"
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EK-D Kimeleme Analizi Sonucunu Gorsellestiren R Kodu

library(plotly
df<-as.data.frame(df
plot_ly(df, x PCo, y PC1, z PC2, color Cluster, colors
add_markers
layout(scene = list(xaxis = list(title 'PCO'),
yaxis = list(title 'PC1'),
zaxis = list(title 'PC2’
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