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BiR TELEKOMINIKASYON FIRMASINDA
MUSTERI SEGMENTASYONU

Tezi Hazirlayan:Emel SEYMEN TURAN

OZET

Bu tez ¢alismasinda, gilinlimiizde 6zellikle biiyiik 6l¢ekli firmalarin son donemde
siklikla kullanmaya bagladigi veri ambar1 ve veri madenciligi kavramlar1 incelenip veri
madenciligi yontemleri ve teknikleri anlatilmistir. Veri madenciligi basit¢e verinin i¢in-
de gizlenen anlamlar1 ortaya ¢ikarmak olarak tanimlanir. Veri madenciligi modelleri ile
edinilen bilgiler, 6zellikle CRM (Customer Relationship Management) sistemlerinde
siklikla kullanilmaktadir. Miisterilerin yapacak oldugu davraniglar hakkinda tahminlerde
bulunma, yapmis oldugu hareketlerle veya belirtmis oldugu 6zelliklerle miisteri gruplan-
dirma olarak nitelendirilebilecek Miisteri Segmentasyonu, veri madenciliginin en sik
rastlanan 6rnekleridir. Bu ¢alismada, bir telekominikasyon firmasindan 6rnek bir data
seti alinarak bir veri ambar1 kurulmus, cesitli modellemelerle segmentasyon 6rnekleri su-
nulmus ve sonuglari anlatilmaya ¢alisilmigtir. Cikan sonuglar aslinda ayni anda olmasi
beklenilmeyen bir¢ok 6rnegi beraberinde getirmistir. Bu elde edilen verilerle sirketin
aleyhine sonug veren ¢ikarimlar tespit edilip diizenlenecek olan kampanyalarla bu nega-

tif etkenler diizeltilebilir.

Anahtar Kelimeler: Veri Ambari, Veri madenciligi, CRM, Miisteri Segmentasyonu



CUSTOMER SEGMENTATION
IN A TELECOMMUNICATION FIRM

Emel SEYMEN TURAN

ABSTRACT

DataWare House and Data Mining are very important in business solutions. In big
databases, analizing can be damping operational system performance. Datawarehouse
and data mining are used for these solutions. We can explain data mining is finding new
meanings in the data. Data mining uses two modellings; Predicting modellings and desc-
ribing modellings. Data mining especially is used in CRM projects. For example predict-
ting a cancellation prevents revenue reduction. And also classification and segmentation
of customers is one of the popular applications. Customer characteristics are used in cus-
tomer segmentation projects. By this way, it will be simple understanding customers
without complex queries. In this project, Data WareHouse, Data Mining and segmenta-
tion algorithms were explained. It was developed a datawarehouse with the data of a tele-
communication firm. The goal was segmentation of customers. According to the custo-
mer specialities three segmentation module was developed. With the results of modules,

defining the customers was easy.

Key Words: Data Warehouse, Data Mining, CRM, Customer Segmentation



ONSOZ

Veri ambar1 ve veri madenciligi, son giinlerde hizla gelisen ve her giin biraz
daha fazla kullanilmaya baslayan bir konudur. Operasyonel sistemlerin zorlanmamasi ve
bliytikliigii agisindan gerekli analizler i¢in daha az hareket géren veri ambarlart ortam-
lar1 ¢ok daha uygundur. Bu ortamlarda ayn1 zamanda, son kullanicilarin da rahatlikla ana-
lizlerini yapabilmeleri agisindan kullanimi da kolaylastiracak veri madenciligi model-
lemeleri kullanilmaktadir. Bu ¢calismada geldigince bu konular anlatilip 6rneklemeye
calisild.

Bu ¢alismay1 hazirlarken yardimlarini, fikirlerini esirgemeyen degerli hocam
Yrd. Dog. Dr. Gokhan Silahtaroglu’na tesekkiir ve saygilarimi sunarim.

Ben calisirken desteklerini, anlayisin1 esirgemeyen esim Geng Osman ve kizim
Asli Duru’ya, kisitl zamaninda yanimda olan arkadagim Seyda Alkan’a, kardesim
Melek Seymen’e, yazim siiresinde anlayisini ve datalarini esirgemeyen miidiirlerime ve
tecriibelerinden faydalandigim Veri Madenciligi birim ¢alisani arkadaslarima tesekkiirii

bir bor¢ bilirim.
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GIRIS

Veri tabanlarinin 6nemini, glinlimiizde artik iyice anlamakla beraber pazarinin
stirekli biiyiimesiyle birlikte ortaya dgrenilecek yeni kavramlar ¢ikmaktadir. Her tiirlii
organi-zasyon biiyiik ya da kii¢iik bir veritabanina sahip olmaya calismaktadir. Once-
den sayfalarca dokiimanlarla sakladigimiz bilgiler artik gelismis teknoloji sayesinde ¢cok

daha kolay ulasilir hale gelmistir.

Veri tabanlar1, sadece yapilmis islemleri degil o anda yapilacak olanlar1 da tut-
maktadir. Operasyonel sistemler diye isimlendirilen bu veri tabanlari, 6zellikle biiyiik
Olcekli firmalarda pekcok anlik islemi basariyla gergeklestirmektedir. Veri tabanlari sa-
dece anlik islemleri kayit etmekle kalmaz ayn1 zamanda yapilmis islemlerden rapor alin-
masini hatta bundan sonra miisterinin yapacagi isler i¢in bile tahminde bulunulmasina
yardimci olur. Fakat operasyonel sistemlerin ¢alistig1 veri tabanlarindan rapor ¢ekmek
operasyonel veri tabanlarmn1 zorlayacaktir. Iste buna engel olmak icin veri ambarlar
denilen komplike yapilar olusturulmustur. Veri ambarlar1 denilen bu yapilar, farkli
kaynaklardan pekg¢ok veriyi ayni ortamda bulusturarak operasyonel sistemleri yormadan
calisilmasini saglar. Veri ambarlari, operasyonel raporlara hitap edebildigi gibi veri

madenciligi denilen ¢alismalar i¢in de kullanilmaktadir.

Veri madenciligi, elimizdeki mevcut veriyi kullanarak miisteriyi siniflama, ta-
nimlama veya miisteri hareketleri hakkinda tahminde bulunma gibi ¢aligmalarda yardim-
ct olur. Ornegin, bir firma giderek geliri azalan miisterileri tespit ederek onlarin kullan-
dig1 hizmetleri belirleyerek, o miisterinin hareketlerine uygun kampanyalar gelistirip
bunu miisteriye sunabilir. Veya ¢ikan herhangi bir kampanyadan kesinlikle alakas1 ol-
mayan miisteriler ayirt edilebilir. Kaybedilen miisteri 6zellikleri tespit edilerek, yenile-

rinin kaybedilmesi engellenebilir.

Miisteri iliskileri yonetimi ile veri madenciligi yanyana gitmektedir. Veri ma-
denciliginde bulunan sonuglar kisaca CRM denilen Miisteri Iliskileri Yonetimi igin

kullanilabilir. CRM projeleriyle birlikte bir segmentasyona yonelik kampanyalar veya

1



call center arandiginda miisterinin hareketi tahmin edilerek buna yonelik yeni bir 6neri
getirmek i¢in kullanilabilir. Miisteri segmentasyonu denilen ¢aligmalar miisteriyi demog-
rafik, psikografik, cografik, davranigsal olarak kiimelere ayirir. CRM ¢aligmalarinda
yapilan miisteri segmentasyonu (kiimelemesi) ile miisteri her yoniiyle taninip birkag
Ozellikten olusmus tanimlamalar, anlamli ciimleler olusturulur. Bu tanimlara gére miis-
teri art1 veya eksi yonleriyle belirlenerek negatif yonlerin diizeltilmesi icin iyilestirici

calismalar diizenlenebilir.

Bu caligsmada, biitiin bu kavramlar incelendikten sonra CRM projelerinde kul-
lanilabilecek miisteri tanimlamalar1 yapilmasi hedeflenmistir. Amag, klasik kiimeleme
yontemlerinden farkli olarak kendi kendini diizenleyen haritalar olarak tanimlanan, de-
netsiz 6grenme kullanan KOHONEN algoritmasiyla miisteri segmentasyonu yapmaktir.
Bu uygulama i¢in miisteri farkli tablolardan alinacak pekcok 6zelligiyle irdelenecek, ve-
ri anlagilacak, miisteriyi abonesel, davranigsal ve genel olarak kiimelemek i¢in modelle-
meler yapilacaktir. Cikan sonuglar incelenerek, elde ettigimiz anlaml bilgilerin sirkete
ne gibi bir faydas1 olacak, ne tiir diizenlemeler yapilabilir diye belirlendikten sonra ¢a-

lisma sonlanacaktir.



1. VERi TABANI VE VERi AMBARLARI

Baslibasina 6nemli bir konu olan veri tabanlar1 ve veri ambarlari, artik 6zellikle
biiylik 6l¢ekli firmalarin olmazsa olmazidir. Miisteriler, satislar, miisteri davranislari,
ticretler, insan kaynaklar1 gibi bilgiler hakkinda sistematik bilgiler tutar. Veri ambar1 ve
veri madenciligi kavramlari, veri tabani kavraminin gelismesiyle dogmustur. Birinci bo-

limde bu kavramlar incelenecektir.
1.1. VERIi TABANI
1.1.1. VERI TABANI KAVRAMI

Veri tabani, sistematik erisim imkani olan, yonetilebilir, glincellenebilir, taginabi-
lir, birbirleri arasinda tanimli iligkiler bulunabilen bilgiler kiimesidir. Belirli bir amaca
yonelik diizen verilmis kayit ve dosyalarin tiimiidiir (Internet Terimleri SozIiigii, Ano-
nim, b.t.).

Veri tabani diizenli bilgiler toplulugudur. Kelimenin anlami bilgisayar ortaminda
saklanan diizenli verilerle sinirli olmamakla birlikte, daha ¢ok bu anlamda kullanilmak-
tadir. Bilgisayar terminolojisinde, sistematik erigsim imkan1 olan, yonetilebilir, giincelle-
nebilir, taginabilir, birbirleri arasinda tanimli iliskiler bulunabilen bilgiler kiimesidir. Bir
baska tanimi da, bir bilgisayarda sistematik sekilde saklanmis, programlarca istenebile-
cek veri yigimidir.Bir veri tabanini olusturmak, saklamak, cogaltmak, giincellemek ve
yonetmek icin kullanilan programlara Veri Taban1 Yonetme Sistemi (DBMS) ad1 verilir

(Usgurlu, b.t.).

Veri Tabaninda asil 6nemli kavram, kayit yi1gin1 ya da bilgi parcalarinin tanimlanma-
sidir. Bu tanima Sema adi verilir. Sema veri tabaninda kullanilacak bilgi tanimlarinin na-
sil modellenecegini gosterir. Buna Veri Modeli (Data Model), yapilan isleme de Veri
modelleme denir. En yaygin olam, Iliskisel Model’dir (relational model). Layman’in
deyimiyle bu veriler tablolarda saklanir (Veri Tabani(Database) Nedir? Anlami?, Ano-
nim,b.t.). Tablolarda bulunan satirlar (row) kayitlarin kendisini, siitunlar (column) ise bu

kayitlar1 olusturan bilgi pargalarinin ne tiirden olduklarini belirtir.


http://www.turkcebilgi.com/dbms/ansiklopedi
http://www.turkcebilgi.com/veri_modelleme/ansiklopedi
http://www.turkcebilgi.com/veri_modelleme/ansiklopedi

Veri tabani yazilimi ise verileri sistematik bir bigimde depolayan yazilimlara verilen
isimdir. Bir¢ok yazilim bilgi depolayabilir ama aradaki fark, veritabanin bu bilgiyi ve-

rimli ve hizli bir sekilde yonetip degistirebilmesidir.

Veri tabani, bilgi sisteminin kalbidir ve etkili kullanmakla deger kazanir. Bilgiye ge-
rekli oldugu zaman ulasabilmek esastir. Igerigi olmayan bir kiitiiphane ve biitiin kitap-
larin ayn1 kapaga sahip oldugunu diisiindiigiiniizde kiitiiphane kullanicilarinin ne kadar
cok isi olacagini tahmin edersiniz. Bir veritabani bir kiitiiphanenin miikemmel bir igerik
sistemi oldugu gibi , ayn1 zamanda kiitiiphanenin kendisidir. Bagintisal Veri Taban1 Y6-
netim Sistemleri (Relational Database Management Systems — RDBMS) biiyiik mik-
tarlardaki verilerin giivenli bir sekilde tutulabildigi, bilgilere hizli erisim imkanlarinin
saglandigi, bilgilerin biitlinliik icerisinde tutulabildigi ve birden fazla kullaniciya ayni

anda bilgiye erisim imkaninin saglandig1 programlardir.

1.1.2. VERI TABANI MODELLERININ GELISIMIi

Digital ortamin ilk yaygin olarak kullanilmaya baslanildig1 zamanlarda, dijital veri
taban1 kavrami daha tam olarak yoktu. Veri tabanlar1 yerine, verileri muhafaza etmek
i¢in diiz-dosyalar (flat-files) kullaniliyordu. Sadece bu tip dosya tiirleri veri kaydi ve
muhafazasi yapmak i¢in kullanildigindan, herhangi bir veri tabani yapilanmasi o za-

manlar mevcut degildi (Veri Taban1 Modelleri, Anonim, b.t.).
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Sekil 1.1. Veri taban1t modellerinin gelisimi

Kaynak: Veri Tabani Nedire icinde. (18.11.2009) tarihinde
http://www.netogretim.com/dokumangoster.aspx2id=177&d=Veri-
Taban%C4%B1-Modelleri * nden alind.

1.1.2.1. Dosya Sistemleri Modeli (File Systems)

Veri taban1 modeli olarak dosya sistemlerini kullanmak, aslinda bir veri tabani
modelleme tekniginin kullanilmadigin belirtir. Boyle bir sistemde veriler flat-files ola-
rak bilinen diiz dosyalara atilir. Diiz-dosya terimi ise, hi¢bir format tagimayan bir text

dosyasini tanimlamak i¢in kullanilir.

Comma delimited file (CVL) dosyalar1 bir yapiya sahiptirler, ¢iinkii virgiiller
kullanilmaktadir. Bu dosya tiirleri diiz dosya olarak bilinse de, ge¢cmiste diiz-dosya veri
tabanlar1 ¢cok uzun yazilar muhafaza ediyorlardi ve bu dosyalar tek bir satirdan olusuyor
ve virgil isareti kabul etmiyorlardi. Veriler, dosya igerisindeki yerinden bulunuyorladi.
Tiim bu sdylenenleri géz onilinde bulundurdugumuzda, Excel’de kullanilan CSV dosya

tiirlerini diiz dosya olarak tanimlamamiz yanlistir.

Text dosyalar’da veri aramasi yapmak i¢in, bu islevi belirgin bir sekilde prog-
ramlamak gerekir. Bu sistemde, veriler birden fazla dosya’ya kaydedilebilinir. Fakat bu
dosyalar arasindaki islemler de belirgin bir sekilde programlanmalidir (Veri Taban

Modelleri, Anonim, b.t.).


http://www.netogretim.com/dokumangoster.aspx?id=177&d=Veri-Taban%C4%B1-Modelleri
http://www.netogretim.com/dokumangoster.aspx?id=177&d=Veri-Taban%C4%B1-Modelleri

1.1.2.2. Hiyerarsik Veri-taban1 Modeli (Hierarchical Database Model)

Hiyerarsik veri-tabani1 modeli bir aga¢ yapisina sahiptir. Bu tip veri tabanlar1 ige-
risinde bulunan tablolar, child-parent iliskisine sahiptir, ve her parent tablo birden fazla
child tabloya sahip olabilir. Buna ek olarak, child tablosuna herhangi bir veri eklenirken,
parent tablosunda bu veriye tekabiil eden veriler bulunmasi gerekir. Sonug olarak bu veri
taban1 modeli one-to-many iliskisini desteklemektedir (Veri Taban1 Modelleri, Anonim,

b.t).

Bu veri taban1 modelinin dezavantaji ise, herhangi bir arama kok tablodan
baslamalidir. Yani herhangi bir child tablosundaki verileri bulabilmek i¢in ilk 6nce

parent tablosundaki, o child tablosuna ait verileri bulmak gerekmektedir.

Bolum(adi, kontenjan, 6grt_sayisi, per_sayisi)

¥ k J

Ogrt(adi, derecesi, gorevi) Personel(adi, gorevi)

L J hJ

Ogrenci(adi, yili) Ders(ad, kredi, saat)

Sekil 1.2. Hiyerarsik ag modeli
Kaynak:Veri tabani i¢inde.(15.11.2009) tarihinde

http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri word.doc’ den alinmustir.
1.1.2.3. Sebeke Veri-Tabam Modeli (Network Database Model)

Sebeke Veri-Taban1 Modeli esasinda hiyerarsik veri tabani1 modelinin gelistiril-
mis bir versiyonudur. Network veri taban1 modeli child tablolarin birden fazla atalarinin
olmasina miisade etmektedir. Niketim ortaya tablolar arasinda kurulan bir sebeke ¢ik-

maktadir. Buradaki iligki tiirii many-to-many ‘dir.


http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri_word.doc

Bu veri taban1 modeli hiyerarsik veri taban1 modelinden ¢ok daha esnek bir ya-

piya sahiptir.

Havayolu(adi,kod,ucak_savyisi) Sehir(adi,s_kodu)

™~ /

Servis(hkod,sehir_kodu)

Sekil 1.3. Ag Modeli
Kaynak:Veri tabani i¢inde.(15.11.2009) tarihinde

http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri word.doc’ den alinmustir.
1.1.2.4. Tliskisel Veri-Taban1 Modeli (Relational Database Model)

[liskisel veri taban1 modeli, hiyerarsik modeldeki kisitlamaya neden olan madde-
leri, hiyerarsik yapiy1 tamamen terk eden, elde eden bir veri taban1 modelidir. Bu model-
de herhangi bir tablo {izerinde, ilk olarak parent tablo secilmeden, arama ger¢eklesebilir.
Bu yapabilmeyi saglayan piif nokta ise, arama yapacagimiz veri hakkindaki birka¢ deta-

y1 0nceden bilmemiz gerekmesidir (Veri Taban1 Modelleri, Anonim, b.t.).

Bu modelin sundugu bir bagka avantaj ise, tablolarin hiyerarsik durumu ne olursa
olsun, herhangi iki tablo arasinda iliski kurulabilmesidir. Yani herhangi bir tablo, birden

fazla parent tabloya, ve ayn1 sekilde birden fazla child tabloya iliskilendirilebilir.

Iliskisel veri taban1 ydnetim sistemi verilerin tablolarda satir ve siitunlar halinde

tutuldugu ve yiiksek bir veri tutarliligina sahip veri depolama sistemidir.

[liskisel veri tabanini gesitli tablolar arasinda organize edilmis verilerden olusan
veri tabani olarak aciklayabiliriz. Bu farkli tablolar arasindaki veriler, ¢esitli anahtarlar
vasitast ile birbirlerine baglanirlar. Ilgili tablolarda, siitunlar arasinda bir anahtar siitun
yeralir. Bu anahtar siitun araciligi ile birden ¢ok tablo verileri birbiriyle baglanti saglaya-
bilir ve herhangi bir sorgulamada birlikte goriintiilenebilir. Bu tiir veri tabanlar1 arasinda

Mysql, Oracle, dBase, Progress, Informix, Ingres,...vb. gelmektedir.


http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri_word.doc
http://tr.wikipedia.org/wiki/Veri_tutarl%C4%B1l%C4%B1%C4%9F%C4%B1

Giinlimiizde en ¢ok kullanilan veri taban1 modeli olmakla beraber, en basarili

verl tabant modelidir.

Bolum Ogrenci

ogr_kod | adi kod kod adi

1 Ahmet INO 0OTO Bi|gisayar
2 Ali OTO INO Ingilizce
3 Ayse SNO SNO Simif

Sekil 1.4. Iliskisel Veritaban1 Modeli
Kaynak:Veri Tabani i¢inde.(15.11.2009) tarihinde

http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri_word.doc’ den alinmigtir.
1.2.2.5. Nesne Veri-Tabam Modeli (Object Database Model)

Nesne veri-tabant modeli, verilerin herhangi bir noktadan ¢ok kolayca alinabile-
cegi, iic boyutlu bir yapidan olusur. Iliskisel veri tabani verileri iki boyutlu tablolar ha-
linde getirirken, nesne modelinde veriler tek parca olarak gelirler. Dolayisi ile birden

fazla veri donmesi arzulandiginda nesne modeli performans olarak ¢ok iyi degildir.

Fakat nesne veri-taban1 modeli, iliskisel veri taban1 modelindeki bir iki sorunu
¢ozmektedir. Bunlardan bir tanesi, bu veri tabani1 modelinde, tiirlerin kullanilmasina

gerek olmamasidir.

Nesne veri-taban1 modelinin bir bagka avantaji ise, cok komplex bir yapiya sahip
olan biiyiik veri tabani tasarimini kolaylagtirmasidir. Bunu, nesne yontem bilimin pren-

siplerine uygun olarak tasarlanmig bir model olmasindan kaynaklanir.
1.1.2.6. Nesne-iliskisel Veri-tabam1 Modeli (Object-Relational Database Model)

Nesne-Iliskisel Veri-taban1 Modeli kiiresel bir yapiya sahiptir. Veri taban iize-
rindeki herhangi bir veriye, yiiksek performansta erisim saglar. Fakat yine de birden

fazla veri istenildigi zaman bu modelde de veri taban1 performansi ¢ok kotii bir darbe

8


http://www.baskent.edu.tr/~eminec/bahar/veri_word.doc

alir (Veri Taban1 Modelleri, Anonim, b.t.). Bu veri taban1 modeli iliskisel ve nesne veri

taban1 modellerini bir sekilde ayni ¢at1 altina almak i¢in olusturuldu.

1.1.3. ILISKiSEL VERI TABANI YONETIM SiSTEMI (RDBMS)

Bir veritabani, bir kiitiiphanenin miikemmel bir igerik sistemi oldugu gibi , aym
zamanda kiitiiphanenin kendisidir. Bagintisal Veri Taban1 Y6netim Sistemleri (Relati-
onal Database Management Systems — RDBMYS) biiylik miktarlardaki verilerin giivenli
bir sekilde tutulabildigi, bilgilere hizl1 erisim imkanlarinin saglandig, bilgilerin biitiinliik
icerisinde tutulabildigi ve birden fazla kullaniciya ayni anda bilgiye erisim imkaninin

saglandig1 programlardir.

Bir RDBMS asagidaki islemlerden sorumludur;

* Bir veri tabanindaki veriler arasinda iliskiler kurmak

* Verileri hatasiz bir sekilde saklamak ve veriler arasinda tanimlanan iligkileri

bozmamak

* Bir sistem hatasi durumunda tiim verileri kurtarabilmek



Glvenlik

/ is Zekasi ve Uygulamalari \
/ RDBMS \
/ Sunucular \
/ Depolama-Storage \

/ Operasyonel Sistemler \
/ Network \

Sekil 1.5. Bir RDBMS sekli
Kaynak: Mark Madsen, (05.05.2009). TDWI 2008 Learning Book ‘ dan alinmistir.

1.1.4. GONUMUZDE KULLANILAN VERi SAKLAMA MODELLERI
Giliniimiizde kullanilan veri taban1 modelleri ikiye ayrilmaktadir:

1.islemsel Veri Tabanlar

2.Analitik Veri Tabanlari

1.1.4.1. iSLEMSEL VERI TABANI MODELLERI

Islemsel veri taban1 modelleri, giiniimiizdeki birgok biiyiik kurulusun ilk se¢imi-
dir. Bu tiir veri tabanlari, Online Transaction Processing (OLTP) senaryolarinda ideal bir
veri taban1 modelidir. OLTP veri tabanlari, siirekli yeni veriler eklenen, verilerin modi-

fiyesi ve miidafas1 yapilan durumlar i¢in olusturulurlar. Bu tiir veri tabanlarinda bulunan

10



veriler dinamik bir yapiya sahiptirler (stirekli degismektedirler). Firmalarin operasyonel

islemlerinde kullanilan veri tabanlar1 bu formattadirlar.

Veriler genellikle iliskisel tablolar i¢inde organize edilir. Gereksiz veri yiginlari
azaltir ve veri giincelleme hizim arttirir. Ornek olarak bir telekominikasyon firmasin-

daki iriinlerin satis ve miisteri bilgilerini igerir.
1.1.4.2. ANALITiK VERi TABANI MODELLERI

Analitik veri taban1 modelleri ise, Online Analytical Processing (OLAP) i¢in
kullanilmaktadir. Bu tiir veri tabanlari, uzun bir zaman kemerindeki yiliksek miktarda
veri zamana bagli verileri depolamak i¢in kullanilir. Kullanilan veri tiirleri ya ¢ok az

degisiklige ugrar ya da statiktir.

OLAP teknolojisi biiyiik verilerin organize edilmesi ve incelenmesini saglar.
Ornegin bir analist biiyiik verileri hizl1 ve gercek zamanli olarak degerlendirebilir.
Ornegin SQL Server Analiz Servisi toplu raporlama ve analizde, veri modelleme ve
karar destege kadar genis alanda ¢ozlimler sunar. Bu konular, ilerleyen bdliimlerde

biraz daha inceleynecektir.

1.2.VERi AMBARI
1.2.1. VERi AMBARI NEDiR?

Kurum yoneticileri icin karar verirken dogru ve zamaninda bilgi 6nemlidir. Bu
bilgi gercekte kurumun isleyisi sirasinda toplanan verilerde mevcuttur. Karar destek sis-
temleri, kurum i¢i ve dis1 verilerin, karar verme siirecinde kullanilabilecek bilgiye do-

niistiirilmesiyle ilgilenir.

Bir kuruma ait veri, degisik kaynaklarda bulunabilir. Bunlarin kolay ulagim i¢in
tek bir havuzda toplanmasi istenir. Ayrica kurumun operasyonel islemlerini gerceklestir-
digi OLTP (OnLine Transaction Processing) sistemler (veritabanlari) bilgi toplama {ize-

rine (kayit ekleme, ¢ikarma, silme gibi hareketler/Transaction) uzmanlagsmistir. OLTP
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sistemlerin karar destek faaliyetlerinde kullanilmasi performans agisindan tavsiye edil-
mez. OLTP sistemlerden, karar destek faaliyetlerinde kullanilacak verilerin, (denormali-
zasyon gibi) performans kazandiric1 degisimlerden sonra, bu tek havuza toplanmasi ge-
rekir. OLTP sistemlerde, verilerin gegmis halleri tutulmayabilir. Aslinda karar verme a-
cisindan verideki degisim, yani verinin tarihsel degisimi de 6nemlidir. Bunlarin da bu
tek havuzda tutulmas1 gerekecektir. Iste bu ihtiyaglara cevap vermek i¢in olusturulan bu
havuza veri ambar1 (data warehouse) diyoruz. Veri ambarindaki veriler, daha ¢ok karar
destek sistemleri gibi yonetsel uygula-malar, veri madenciligi ve “Cevrimig¢i Analitik
Islemler de (OnLine Analytical Proces-sing-OLAP) kullanilan, zaman boyutlu, degisken

olmayan , ayrintidan arinmis verilerdir.

Veriler, operasyonel sistemlerden ve diger kaynaklardan c¢ekilerek veri ambari
dedigimiz ortamlara atilir. Verilerin veri ambarina aktarilmasi1 ETL (Extract Transform

Load) olarak bilinir. Bu is i¢in ¢esitli araglar kullanilabilir. .

Veri Madenciligi, sik sik veri ambarlariyla karistirilmaktadir. En basit anlamda
Veri Madenciligi ve Veri Ambarlari, birbirlerinin tamamlayicisidir. Veri ambarlari, ve-
rinin belli bir yapida saklanmasi i¢in kurulurken, veri madenciligi bu saklanan verinin
bilgiye doniistiiriilmesini saglar. Kisaca veri ambarlari, Veri Madenciliginin omurgasi

gibidir(Harrold,D. 2000, s.9-10).

Veri ambari (VA) i¢in yapilmis pek ¢ok tanim bulunmaktadir. Bunlardan bazilari

sOyledir:

VA, is zekasini ve karar verme siirecinin yonetimini desteklemek amaciyla kulla-
nilan konuya yonelik, entegre, zamana bagh ve kalic1 veri kiimesi seklinde tanimlanmisg-

tir(Tezcanlar,2007).

Organizasyonlarin etkin bir bigimde yonetilmesi i¢in gerekli verilerin toplandigi
ve analiz sonucu bilgilerin elde edildigi ortamlar olan veri ambarlarinin en énemli ama-
ci; karar verme siirecinde kullanilmak tizere, i¢ ve dis kaynaklardan elde edilecek veri-
nin toplanmasi, birlestirilmesi, doniistiiriilmesi ve yorumlanmasini saglamaktir( March

ve Hevner, 2005, s.1).

12



Veri ambari, organizasyonlar icin problem ¢ézmede, sorgu olusturma ve analiz
yapmada kullanilan etkili bir ara¢ olarak tanimlanmaktadir. Veri ambarlari toplanan ve-
riyi uyumsuzluklar1 giderildikten sonra, isletme uygulamasina yonelik olarak doniistii-
riilmesi, 6zetlenmesi ve bir veri tabanina yiliklenmesini ifade eder. Ayrica son kullani-
cimin veriye ulagsmasi ve analiz yapabilmesi i¢in gerekli araclar1 ve uygulamalar1 da

kapsamaktadir (Massa ve Testa, 2005, s. 709-718).

VA, isletme boliimiinde farkli kaynaklardan toplanan verinin depolandigi, orga-
nize edildigi ve karar vericilerin sahip olduklar1 platform ve teknik kabiliyet seviyesine
bagli olmaksizin ulastirildigi karar destek ortami olarak da tanimlanir (Singh, 1997,
s.11). Yapilan bir bagka tanimda VA; operasyonel sistemlerden 6zetlenerek veya toplu
olarak alinan verilerin basitlestirilmis bicimde saklandig1 yer olarak tanimlanmistir(Gray

ve Watson, 1998, s.8-9).

Giliniimiizde veri tabanlarinin ¢ok farkli kaynaklarda bulunmasi, ¢ok biiyiik ha-
cimlerde veriler icermesi ve farkli yapilara sahip olmas1 dikkate alinirsa VA, bu zorluk-
larin Gistesinden gelmek amaciyla normal veri tabanlarindan farkli olarak, analiz ve ra-
porlama islemlerinde kullanilmak {izere hazirlanmig verileri igermektedir. Genis hacim-
li, daginik ve farkli yapilara sahip ¢ok sayidaki veri tabanlar1 ve diger enformasyon kay-
naklarindaki verilerin entegre edilmesine yonelik, gelismis bir yaklasim olarak ifade edi-
lecek veri ambarcilig1 yaklasiminda, her kaynaktan alinan enformasyon, ileri asamalar-
da, gerektigi sekilde siiziilerek ve ilgili enformasyon ile birlestirilerek veri ambarina
yiiklenir. Veri ambarinda sorgular orijinal veri kaynagina erisim olmaksizin yerel olarak
cevaplanabilir. Ayrica, yliksek sorgu performansi, derinlemesine analiz, veri madenciligi
ve karar destek i¢in gerekli olan karmasik veri analizleri ile elde edilebilmektedir (Theo-
doratos ve Sellis, 1999, s 279-301). Karar vericilerin daha kolay ve daha dogru kararlar
almalarini saglamak icin operasyonel sistemlerde depolanan verilerin farkli bir ortama
alinmasi ve analizlerin bu ortam iizerinde yapilmasi1 bu tanimda 6ne ¢ikmaktadir. Ope-
rasyonel sistemler isimlerinden de anlasilacaklar1 gibi, isletmelerin giinliik islerini yii-

riitmelerine yardimci olurlar. Bunlar, isletmenin omurgasini olusturan sistemlerdir.
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Bir¢ok organizasyon veri ambarlarindan ¢esitli araglarla elde ettigi bilgileri, ka-
rar alma stireglerini desteklemek amaciyla kullanir. Bunlara ek olarak veri ambarlarinin

diger kullanim amaglar1 sunlardir(Han ve Kamber, 2000):

-Miisterilerin satin alma sekilleri iizerinde analizler yaparak satin alma aligkanliklarini

ortaya ¢ikarmak.

-Uretim stratejilerinde ince ayarlar yapmak icin; satis performanslarini; yillar, cografik

bolgeler vb. gibi degiskenlere gore karsilagtirarak iiriin portfoylerini yonetmek.
-Islemlerin analizi ve yeni kar alanlar1 yaratmak.
-Miisteri iligkilerini yonetmek.

Veri ambarlari, operasyonel sistemde biriken verilerin degerlendirilmesi i¢in kulla-
nilmaktadir. Veri ambarlarindan alinan gecmise iliskin sonuglar gelecege yonelik ipug-
lar1 vereceginden, karar mekanizmasinda kullanilarak kurumun gelisiminde etkin rol
oynamaktadir. Bu nedenle sayilarla, yiizdelerle, kesin degerlerle kararlarin alindigi gii-
nliimiizde 6zellikle islem hacmi biiyiik kurumlar i¢in veri ambarinin 6nemi ortadadir
(Veri Ambari Nedir?, Anonim, b.t.). Ulkemizde de veri ambar1 uygulamalari bu neden-
lerden dolayi sik¢a kullanilmaya baslanmistir, gelecek giinlerde de bu tip uygulamala-

rin artmasi beklenmektedir.

Son yillarda perakendecilik sektoriinde yer alan firmalar i¢in operasyonel verimli-
lik ve miisteriyi elde tutma konular1 olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Hizl1 bigimde miiste-
ri sadakati uygulamalari baglatilmistir. Sektorde artan magaza sayisi, miisteri sayisi, satis
adetleri ve cirolar Tiirkiye’de perakendecilik sektoriinii, veri ambarciligindan en ¢ok ya-
rarlanabilecek sektdrlerden biri haline getirmektedir. Tiirkiye’deki ilk kurumsal veri am-
bar1 uygulamalari1 Migros (1997) ve Cars1 (1998) magazalarinda baglatilmistir (Aytekin,
2002, s.181-190).
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1.2.2. VERI AMBARININ BILESENLERI

Veri ambarlarinda, birbirleriyle iligkili veriler sorgulanabilmekte ve analiz yapila-

bilmektedir. Genel olarak veri ambarlari iki amag etrafinda ¢calismaktadir.

1. Veri ambarlar1 depo gorevi gormektedir ve analitik stratejik verilerin birikimini sagla-
maktadir. Bu veriler daha sonra yeniden kullanilmak iizere arsivlenmektedir. Veri am-

barlar1 verilerin sorgulanabildigi ve analizlerin yapilabildigi depolardir.

2. Veri ambarlarinin pazarda yeni firsatlar bulmaya, rekabete, is, envanter ve {iriin mali-
yetlerinin azalmasina katkilarinin yani sira farkli iglere ait verilerin iligkilendirilmesi, ka-

rar destek sistemlerine ve alinan bilgiye hizli cevap verebilme gibi pek ¢ok katkis1

bulunmaktadir
R
I¢ Veri perasyonel P
Kaynaklar veriler —
{Zayltll veriler —
__ METADATA
Ozetleme, Veri Erigimi ve Analizi
Degistirme, o OLAP
Yikleme e Sorgu ve Raporlar
) VERI Veri madenciligi
Dis Veri Dig veriler AMBARI
Kaynaklari —

-/

Sekil 1.6. Veri Ambarinin Bilesenleri
Kaynak: Veri Madenciligi ve Miisteri iliskileri Yonetiminde (CRM) Bir Uygulama

icinden alinmustir.

Pek ¢ok organizasyonda c¢ok biiyiik veri tabanlar1 bulunmaktadir ve bu veri taban-
lar1 normal giinliik bilgileri igermektedir. Bunlar “Operasyonel Veri tabani” olarak ad-
landirilir. Operasyonel veri tabanlar1 ¢ogu kez tarihsel veriyi saklamazlar. Giinliik bilgi-
lerle ilgili uygulamalar1 ve kisa vadeli taktik kararlarin verilmesini desteklerler. Giinliik
bilgiler stok yonetimi, rezervasyon yonetimi, magazacilikta satis yonetimi gibi alanlarda

kullanilabilmektedir.
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Organizasyonlarda bulunan ikinci veri tabani tipi de veri ambaridir. Veri ambarlari
stratejik kararlarin alinmasi i¢in kurulmuslardir. Veri ambarlarinin en belirgin 6zelligi,
cok biiylik miktarda, belki milyarlarca kaydin s6z konusu oldugu veriyi icermesidir. Veri
ambarlarinin amaci, yapist ve ¢aligma bi¢imi aligilmig veri tabanlarindan oldukga farkli-

dir.

Veri ambarlar1 diger ¢esit veri tabanlarindan kapasite olarak daha biiyiiktiir. Kar-
masik sorgular iceren “Cevrimi¢i Hareket Islemleri” (On-line Transaction Processing-
OLTP) uygulamalarindan farkli olan veri ambar1 uygulamalari, farkli veri taban1 yone-
tim sistemleri tasarimi ve uygulama tekniklerinden iyi sonuglar elde etmede kullanilir.
Bu gii¢liik ve zorluklar1 yenmek i¢in veri ambarlart mimarisi olusturulmaktadir. Gele-
neksel veri tabanlarinda daha cok isletimsel veriler depolanir ve veriler iizerinde daha
cok cevrimici hareket islemleri gerceklestirilir. Veri ambarlarinin kullanim amaglari,
icerdikleri verilerin nitelikleri ve veriler lizerinde yapilan islemler agisindan veri taban-
larindan farkli oldugundan, veri ambarlar1 i¢in kullanilan yapilar, modeller ve teknikler
de veri tabanlari i¢in kullanilanlardan oldukg¢a farklidir. Veri ambarindaki veriler, daha
cok karar destek sistemleri gibi yonetsel uygulamalar, veri madenciligi ve “Cevrimici
Analitik Islemler”de (On-Line Analytical Processing-OLAP) kullanilan, zaman boyutlu,

degisken olmayan, ayrintilardan arinmis verilerdir(Yarimagan, 2000, s.291).

Veri ambari, bir organizyonun ¢esitli birimlerinin toplandigi ortak bir veritaba-
mdr. iliskisel verilerin sorgulanabildigi ve analizlerin yapilabildigi bir veri deposu-
dur. Veri ambari, ¢esitli veri kaynaklarindan olustugu igin biitiin data ayni1 formatta

olmayabilir. Bu yiizden veri ambarini olustururken
-veri temizleme,
-veri doniistiirme,
-veri yenileme,

-veri ylkleme iglemleri yapilir.
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Veri pazar1 (Data Mart); Istenilen arastirmaya uygun hale getirilmis veri taba-
nina veri pazar1 denir. Veri ambari organizasyonda yer alan herseyi i¢cerdiginden, segi-

len nesnelere odaklanabilmek i¢in veripazart kullanilir.

Veri madenciligi(Data Mining); veriler arasindaki iligkiler, etkiler, sapma ve egi-

limler gibi bilgilerin ortaya ¢ikmasina yardim eden siirectir. Tiime varim bir siirectir.

OLAP; farkli seviyelere gore farkli siiregler ¢ikartan siiregtir. OLAP da yargi
basta bellidir. Daha 6nceden olusturulmus hipotezler dogrulanmaya c¢alisilir. Tiimden

gelim bir yontemdir.

Veri madenciligi ve veri ambar1 birbirini tamamlar. Veri madenciligi ile olusturu-

lan hipotez OLAP ile test edilir.

Sekil 1.7. Bir veri ambar1 diyagrami 6rnegi (Bu diyagram, uygulamada kullandigimiz

veri ambarindan alinmistir.)
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1.2.3. VERi AMBARININ OZELLIKLERI

Veri ambari ¢ok boyutlu modellemede depolama amagli kullanilan, farkli kaynaklar-
dan gelen verilerin birlestirildigi ortamlardir. Zaman serileri ve trend analizi gibi tarihsel
bilgi gerektiren yapilar1 desteklemektedirler. Veri ambarinda bulunan veriler seyrek ola-
rak degistirilmektedir ve periyodik olarak giincelleme yapilmaktadir (Y1ldiz,2005).
Inmon, “Buil-ding the Data Warehouse” (Veri Ambar1 Kurmak) adli kitabinda bir veri

ambarinin tagimasi gereken 6zellikleri asagidaki gibi siralamistir (2002, s. 26-27):
1. Verinin Zamana Bagli Olmasi (Time-variant)
2. Verinin Kalict Olmasi (Non-volatile)
3. Veri Ambarinin Konuya Y 6nelik Olmasi (Subject-oriented)
4. Verinin Entegre Edilmis Olmasi (Integrated)
1.2.3.1. Veri Ambarindaki Verilerin Zamana Bagh Olmasi

Veriler, gecmisten bilgi saglamak i¢in depolanir. Zamana bagimli olmasi, verinin

zamanda bir nokta ile iligkili olmas1 anlamina gelmektedir (Singh, 1998, s.13).

Operasyonel sistemlerde veri erisildigi anda gegerlidir. Birkag saniye i¢inde ya-
pilan islemler nedeniyle veri gegerliligini kaybedebilir. Enformasyonel verinin zaman
boyutu vardir ve veri noktalar1 bu eksen boyunca karsllastirilabilir. Operasyonel sistem-
lerde veri erisildigi anda eksiksiz olmalidir. Veri ambarinda tutulan veri ise zamanin be-
lirli bir an1 i¢in eksiksizdir. Genel olarak veri, veri ambarina yiiklendigi sirada tam degil-
dir. Zamana bagimli olma veri am-barlarinda zaman serileri analizinin yapilmasina ola-

nak saglar.
1.2.3.2. Verilerin Kalic1 Olmasi

Degismeyen veri 6zelligi (nonvolatile); veri ambarina girilen verinin degistirile-
mez olmast demektir. Veri ambarinin amaci varolan bilgiyi analiz imkan1 saglamak ol-

dugundan, bu 6zellik olduk¢a mantiklidir. Veri ambarina aktarilan yeni veriler, veri am-
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barinda mevcut bulunan verilerin giincellenmesi i¢in kullanilamaz. Bu yiizden veri am-
barindaki veriler degistirilmemeli, glincellenememelidir. Bir veri ambar1 genelde verinin

yiiklenmesi ve veriye ulagsma gibi iki islem barindirir. (Han ve Kamber, 2000, s.54).

Operasyonel sistemlerdeki veriler giincellenip, temizlenip, entegre edildikten ve
biitiinlestirildikten sonra veri ambarina aktarilirlar. Veriler son sekillerini almadan veri
ambarina aktarilmazlar. Operasyonel sistemlerde veri kayitlarinda siirekli olarak anlik
giincellemeler (ekleme, silme, degistirme gibi) yapilirken, veri ambarlarinda veri yiikle-

me belirli zaman araliklarinda yapilir (Gray ve Watson, 1998, s.14).
1.2.3.3. Veri Ambarimin Konuya Yonelik Olmasi

Operasyonel sistemler i¢in gereken veri, uygulamalarin anlik ihtiyaglariyla ilgili-
dir ve mevcut is kurallarina dayanir. Veri ambari ise karar vermeye yonelik verileri ice-
rir(Gray ve Watson, 1998, s.10-11). Veri ambarinda veriler, isletmenin giinliik islemleri
yerine miisteri, tedarikei, {iriin ve satis gibi ana konular tizerinde kurulmustur. Veri am-

bari, model tizerine odaklanir ve karar vericiye analiz i¢in daha genis olanaklar saglar.
1.2.3.4. Veri Ambarlarinin Entegre Olabilme Ozelligi

Bir veri ambart; iligkisel veri tabanlari, veri dosyalar1 ve ¢evrim i¢i hareket (on
line transaction) kayitlari gibi ayr1 ayr1 birgok kaynakla biitiinlesmeye olanak saglama-
lidir. Zira analiz edilecek bilginin kaynagi bunlardir. Bir¢ok kaynaktan veri toplamak

cok onemlidir, ¢iinkii bir veri ambarinin faydasi kapsadigi veriden gelir.

Veri ambarlarina veri, bir¢cok kaynaktan gelebilmektedir. Her kaynakta veriler
cok cesitli 6zelliklere sahip olabilmektedir ve bu 6zellikler kaynaklara gore farklilik gos-
terebilmektedir. Veri ambarlarina operasyonel kaynaklardan veya diger digsal veri kay-
naklarindan veriler aktarilirken veri entegre edilir (biitlinlestirilir) ve ayni1 formata getiri-
lir (Meyer ve Cannon, 1998, s.20-21). Verilerin isimlendirilmesinde, 6l¢ii birimlerinin
belirlenmesinde, kaynaklarda bulunan farkliliklarin, tutarsizliklarin giderilmesi ve veri-

lerin benzerliginin saglanmasi gerekmektedir.
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Operasyonel sistemlerde gelistirilen pek ¢ok uygulamada ayni veri bir¢cok degisik
sekilde gosterilmis ve kodlanmis olabilmektedir. Cinsiyet, bir uygulamada bay-bayan
seklinde gosterilmisken, bir digerinde E-K. seklinde digerinde ise 0-1 seklinde gosteri-
lebilmektedir.

1.2.4.VERi AMBARI MiMARISi
1.2.4.1.FiZiKSEL MiMARI

Pek ¢ok organizasyon veri ambar1 mimarisi ve yapisi arasindaki farki ortaya ko-
yamamaktadir. Veri ambar1 mimarisi, uygulamadaki her bilesenin fonksiyonunu ve so-
rumluluklarini belirtir. Veri ambar1 yapisi ise, her bilesene uygulanacak yazilim ve dona-

nimu belirtir. Bu bilesenler asagida siralanmustir:
- Operasyonel veriyi veri ambarina transfer eden bilesenler,
- Veriyi yoneten ve veri ambarinda depolayan bilesenler,

- Karar verme siirecinde kullanilacak verinin girigini, analizini ve sunumunu gercekles-

tirmeyi saglayacak olan bilesenler.

Bu bilesenlerden yola ¢ikarak veri ambart mimarisinde karsimiza asagidaki kav-

ramlar ¢ikacaktir.

Girisimci Veri Deposu (EDW): Dis veri saglayicilari ya da bir veya daha fazla operas-
yonel sistemden alinan, biitlinlestirilmis konu yonlendirmeli veriyi igerir ve ayri bir veri
deposunun veri tabanina yiiklenir.

Operasyonel Veri Deposu (ODS): Diizenli, giinliik isletme sorgusu ve isletme raporu
i¢in, giinliik (ya da son zamanlardaki) detayli veriyi igerir.

Data Mart : Bir grup kullaniciya yada belirli bir departmana ait sirket verisinin alt gru-
bunu igerir. Bu veri alt grubu bir veya daha fazla operasyonel sistemden ya da bir giri-
simci veri deposu (EDW)’dan alinabilir. Data Mart’lar genellikle bir kurumun belirli bir

fonksiyon alani i¢in 6zetlenmis tarihsel bilgiyi igerir ve bir EDW’den daha hizli ve daha
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ucuz kurulum avantajina sahiptir. Data Mart’in eldeki veri tabanlarinin boyutuyla degil,
kullanicilarin fonksiyonel kavrama giicii ile tanimlandigini fark etmek de 6nemlidir. Ge-
lecekte Data Mart’larin kullaniminin artmasi ile boyutlarinda da hizl bir artis olacag:

beklenmektedir (Pipe,1997, s.251-252).

1.2.4.1.1. BiR- iKi VE UC KATMANLI MiMARIi

Veri ambarlar1 bir, iki veya ii¢ katmanli olabilir. Veriyi igeren operasyonel sistem
ve veriyi temizlemek i¢in kullanilan yazilim bir katman, veri ambari ikinci katman, karar
destek sistemleri ise ti¢lincii katmani olusturmaktadir. Bu yapinin avantaji veri ambarin-
daki fonksiyonlarin birbirlerinden ayrilmalaridir. Bu yap1 veri depolar1 (Data Mart) i¢in

ideal bir kullanim alani1 olusturmaktadir.

— e, .
S— | S e —
Farkli T ;
b 4o A Wadi o
e Tabanlanndan —
e B SE— Alinrmig _’. - ]
E-:k‘.\J ]
o I o ! I"'\-\.,_\_\__ " A
Oparasyonal Ven Data
Yariler Amban KMarilar

Sekil 1.8. Operasyonel veri, Veri ambar1 ve data mart arasindaki iliski
Kaynak: Miisteri Iliskileri Y&netimi iginde. http://www.boyutbilgi.com.tr ‘den (10
Aralik 2005) tarihinde alinmigtir.

Veri ambarlarinda operasyonel veriler genelde ayri bir ortamda tutulur.

Veri depolar1 (Data Mart), kiigiik firmalarin, firma i¢i bazi boliimlerin veya ¢a-
lisma gruplarinin ihtiyaglarini direkt olarak karsiladiklari i¢in basit ve fonksiyoneldirler.
Veri ambarlaria gore kii¢iik olduklari i¢in olusturulmalari, yonetilmeleri ve sorgulan-

malar1 daha hizli, ekonomiktir.
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Sekil 1.9. U¢ Katmanli Veri ambar1 mimarisi

Kaynak: Gray ve Watson, Decision Support in the Data Warehouse ‘dan alinmistir.
A. Alt Katman:

Veriyi igeren operasyonel sistem ve veriyi temizlemek i¢in kullanilan yazilim bu
katmami olusturmaktadir. {1k katman iliskisel bir veri taban1 sistemidir. Islevsel veri ta-
banlarindan ve dis kaynaklardan gelen veriler uygulama programlarinin arayiizleri tara-
findan kullanilmaktadir. Microsoft firmasina ait ODBC (Open Database Connection),
ASP ve Cold Fusion gibi araglar 6zellikle veri tabanlarina baglanip veri tabanlarini kul-

lanabilme gibi 6zellikleri ile 6n plana ¢ikmislardir.
B. Orta Katman:

Veri ambar1 bu katmani olusturmaktadir. Tkinci katman, ya iliskisel OLAP (RO-
LAP-Relational On-Line Analytical Process) ya da ¢ok boyutlu OLAP (MOLAP- Multi-
dimensional OLAP) modelini kullanarak baslayan bir OLAP sunucudur. Ilk katmandan
gelen veriler, ROLAP ya da MOLAP modellerinden birinin kullanilmastyla raporlama,

analiz ve veri madenciligi islemleri i¢in verileri anlamli bir hale getirir.
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C. Ust Katman:

Karar destek sistemleri bu katmani olusturmaktadir. Ust katman, sorgulama, ra-
porlama araglari, analiz araglar1 ve veri madenciligi araglarini igeren bir katmandir (Gray

ve Watson, 1998, s.37).

Iki katmanli yap1, giiniimiiz organizasyonlarinin yaygin olarak kullandig1 yapidir.
Tek katmanl yapi, daha az kullanicinin ve sinirli sayida verinin bulundugu daha kiigiik

Data Martlar icin kullanilabilir.

1.2.5. VERI AMBARINDA VERIYE ULASIM ARACLARI

Veri ambarindaki verilerin karar destek faaliyetlerinde kullanilmasi asagidaki

sekillerde olabilir.
1.Sorgulama ve raporlama
2.0LAP
3.Veri madenciligi

Veri madenciligi (Data Mining), istatistiksel baz1 yontemlerin yardimiyla veri
icinde gizli olan desenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu desenlerin gelecegi tahmin etmekte
kullanilmasidir. Hemen bir 6rnek verelim. Bir telekom sirketinde, faturasini 6demeyen
miisteriler tespit edilir. Hangi 6zellikteki miisterilerin faturalarin1 6demedigine dair an-
lamlar ¢ikarilir. Bundan sonra diger abonelere bu desen uygulanir ve muhtemel kacak su

abonelerini bulunur.

Baslica data mining araglar1 olarak ORACLE, SAS, SPSS isimlerini verebili-

riz. Bunlarla ilgili bir analiz sonucu asagidadir.
-Angoss Software Knowledge Studio 4.2 and Mining Manager 2.1

-Computer Associates CleverPath Predictive Analysis Server 3.0
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-Fair Isaac Enterprise Decision Management suite
-Genalytics Predictive Suite 5.0

-IBM DB?2 Intelligent Miner

-Insightful Miner 3.0

-KXEN Analytic Framework 3.0

-Oracle Data Mining

-Quadstone System V. 5

-SAS Enterprise Miner 5.1

-SPSS Clementine 8.5

100

80
Angoss )

o

CAD 1BM
Quadstone 8

1*]
(] KXEN  Fajr
Insightful Isaac

60

. Genalytics Challenger

Performance

20

Follower

30 September 2004

i} 20 40 [={4] 80 100
Presence
Sekil 1.10.Veri madenciligi programlari
Kaynak: Data Mining Tools-METAspectrumSM Evaluation, 2009,
http://www.oracle.com/technology/products/bi/odm/pdf/odm metaspectrum 1004.pdf’

den alinmustir.

24


http://www.oracle.com/technology/products/bi/odm/pdf/odm_metaspectrum_1004.pdf

OLAP (OnLine Analytical Processing) icin lizerinde goriis birligine varilan or-
tak 6zellik ¢cok boyutlu veri analizidir (MultiDimensional analyzing). Cok boyutlu veri
analizinde, veri degisik boyutlardan incelenir. Veri ve boyutlar birlikte, kiip olarak ad-
landirilir. Mesela satis verisinin, zaman, iiriin ve bolge boyutlarindan bakilarak degisim-
leri incelenebilir. Bu boyutlarda istenilen ayrint1 ve 6zet seviyesine ¢ikilabilir. Boylece

degisimin sebebi daha iyi anlasilabilir.

OLAP araglari, ¢ok boyutlu veri depolarini kullantyorsa MOLAP (Multidimensi-
onal OLAP), verilere direkt iliskili veri tabanlarindan ulasiyorsa ROLAP (Relational
OLAP) ve her ikisini uygun bir sekilde kombine ederek kullaniyorsa HOLAP (Hybrid
OLAP) olarak adlandirilmaktadir.

SQL(Structured Query Language): Yapisal Sorgulama Dili olan SQL (Struc-
tured Query Language), iliskisel veritabanlarindaki bilgileri sorgulamak i¢in standart
kullanimi olan bir dildir. Standart bir dil olmasina karsilik, ¢esitli veri tabanlarinda SQL
kullanimlar1 arasinda farkliliklar vardir. SQL komutlart ile, tablolara yeni kayit girme,
varolan kayitlar1 sorgulama (arama ve listeleme), varolan bilgileri degistirme ve varolan

kayitlar1 silme iglemleri yapilabilir.
1.2.6.0PERASYONEL SISTEMLERDEN VERi AKTARIMI

Operasyonel sistemlerde yapacagimiz analizlerin, canli sistemi yoracagindan
bahsetmistik. Bu yiizden veriambarlarinda operasyonel veriler ile sekillenmis hali fark-
It yapilarda tutulmaktadir. Operasyonel sitemlerden , ambara aktarim iglemini ETL (Ex-

tract, Transform,Load) olarak isimlendirebiliriz.
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Sekil 1.11. ODS den EBM e aktarim
Kaynak: Mark Madsen, (6.05.2009). TDWI 2008 Learning Book’ dan alinmistir.

Operasyonel veri, uygulamaya yonelik, daginik, kisa zamanda olusan ve tekrarla-

yabilen veriler olarak tanimlanabilir. Giincellenen bilgiler veri ambarina aktarilir. Veri,

organizasyon i¢inden oldugu gibi organizasyon dis1 kaynaklardan da elde edilebilir.

Bu islemi yapan ¢esitli yazilimlar mevcuttur.
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Sekil 1.12. ETL araclarinin karsilastirilmasi
Kaynak: ETL Tools-METAspectrumSM Evaluation i¢inde.
http://www.sas.com/offices/europe/czech/technologies/enterpriseintelligenceplatform/M

etagroupETLmarket.pdf” den alinmustir.

Operasyonel sistemlerden aktarim esnasinda, veri ETL isminden de anlasilacagi

gibi ;
1.Extract — lazim bilgiyi se¢ip ceker
2.Transform- ¢ekilen bilgiyi istenilen formata doniistiiriir.
3.Load- hedef tabloya ytikler.

ETL yazilimlarinin bu asamalara hitap eden araglar1 vardir. ETL yazilimlarina
Informatica, Microsoft SSIS gibi drnekler verebiliriz. Asagidaki sekilde ornek bir SSIS
ETL ekrani1 gorebilirsiniz.

27


http://www.sas.com/offices/europe/czech/technologies/enterpriseintelligenceplatform/MetagroupETLmarket.pdf
http://www.sas.com/offices/europe/czech/technologies/enterpriseintelligenceplatform/MetagroupETLmarket.pdf

@InlEgvaliunSeW\'cesijedl-MicmsuﬂVlsua\ Studio (Administrator) * = X
File Edit View Project Build Debug Data 5SS Tools Window Help

d-da s 5[4 - 0 | b | Development - | &3] 25 [ 38 B D - |

& Toolbox - =X BillFinanceXdsl.dtsx [DESigﬂ]’/Packane.dm [Design] rﬁtart PagE} ~ % | Solution Explorer -1
5 N E'ﬂ Control Flow ‘Ej Data Flow ‘ﬂ Event Handlers |ug Package Explorer =l ;‘F

g £ ForLoop Container I, Integration Services Projectl

21| § Foreach Loop Centainer ﬂ

ﬂ Sequence Container

7y ActiveX Script Task

{) Analysis Services Execute ..,
% Analysis Services Processin...
| Bulk Insert Task

! Data Flow Task

=%, Data Mining Query Task

ﬁ‘g Data Profiling Task

(g8 Execute DTS 2000 Package ...
2| Execute Package Task

m

371 Execute Process Task
_\_:}1 Execute SQL Task

| ) File System Task

W FTP Task

15 Message Queue Task
B Script Task I
= Send Mail Task

[y Transfer Database Task

Ay Transfer Emor Messages Ta...
35} Transfer Jobs Task

@ﬂ Transfer Logins Task

Transfer Master Stored Pro..,

4]y Transfer SQL Server Object...

% Web Service Task

&) WMI Data Reader Task

2] WMI Event Watcher Task

] XML Task -

jj' Error List

Iy S

»

ﬁﬁ Foreach Loop Container

=
't? Script Task

LM Data Flow Task

LLEﬂ 1:Set Status 1 1 |_L% 15etLSET 11

K|
_w:i Connection Managers
1 Dwiconr 2] Flat File Connection Manager ) 0DS
esm ] FlatFile_Hatali_Kayit

MET=E

n

|5 Data Sources
- [ Data Source Views
[ [ SSIS Packages
i | Packagedtsx
|, BillFinanceXdsl.dtsx
[ Miscellaneous

Properties L

BillFinanceXdsl Package
=
=]

CreationDate 03.02.2009 10:08
CreaterComputerN; TVAUSERPC

CreatorName TVAuserPc\yavuzsel|
Description

D {2B7256B7-430F-4L
Name BillFinanceXds!

PackaqeType DT5Designerl00
Name
Specifies the name of the object,

Sekil 1.13. Bir SSIS (Microsoft Integration Services) ekrani ( Bu sekil uygulama

icin tasarlanan veritabanindan alinmistir.)

1.2.7. VERi MODELLEME

Veri modellemenin amaci, verinin tagidigi anlami, veriler arasindaki iliskileri,

verinin niteliklerini ve verinin net tanimlarini agikca belirtmektir. Iyi bir veri modeli

asagida belirtilenleri tanimlamalidir(Singh, 1998, s.130):

- Varliklar (Tablolar)

-Nitelikler (Siitunlar)

- Varlik ve niteliklerin eksiksiz olarak tanimlanmasi

-Veriler arasindaki iligkiler

- Veri iligkilerini yoneten i kurallarini tanimlayan veri 6nemliligi

- Birincil, ikincil veya alternatif anahtarlar
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-Genis bicim, acgik grafikler
Iyi bir veri modeli;
- Kurumun ana faaliyet konularini ve
- Konular arasindaki iligkileri verebilmelidir(Meyer ve Cannon, 1998, s.35).

Veri ambarinda ¢ok yaygin olarak kullanilan iki model vardir(Gray ve Watson,

1998, s5.67):
-1liskisel Model ve
- Cok Boyutlu Modelleme

Gilintimiizde operasyonel sistemlerde organizasyon dis1 veri tabanlarinda ve is
ortaklarinda hizla artan veriler bulunmaktadir. Bu verilerin kisa siirede karar verme ama-
ctyla kullanilmas1 ve isletme planlarinin olusturulmasinda kullanilmasi ¢ok kolay olma-
maktadir. Giintimiizde piyasadaki pek ¢ok uygulama, kullanicilara ayrintili sorgu yapma
ve rapor hazirlama olanaklarin1 sunmaktadir. Giinlimiizde veri isleme i¢in tercih edilen
yazilim olarak akla “Iliskisel Veri taban1 Yonetim Sistemi” gelmektedir. Ikinci kusak
Veri taban1 Yonetim Sistemi olarak gosterilen bu yazilim E.F. Codd (1970) tarafindan
ortaya konulan iligkisel veri modeline bagldir. iliskisel modelde biitiin veriler mantiksal
olarak iliskiler (tablolar) iginde yapilandirilmustir. iliskisel veri tabanlari, verileri sakla-
mak igin tablolar1 kullanir. iliskisel veri tabanlar1 satir ve siitunlardan olusan iki boyutlu

veri tabanlaridir (Dasdemir, 2004, s. 51-52).

Veri ambarlarinda, organizasyonlarin sahip olduklar1 verilerin degerini arttirmak
istemeleri sebebiyle, cok boyutlu modelleme araglarindan OLAP uygulamalari hizla art-
maktadir. OLAP sistemleri isletmenin igerisinde bir¢ok farkli noktada kullanim alani bu-
labilir. Pazarlama ve satis verilerinin analizine dayanarak kampanyalarin planlanmasi, fi-
nansal veriler kullanilarak finansal tahminlerde bulunulmasi OLAP araclar1 ile miimkiin

olmaktadir. Ayrica tiretim planlama ve analizinde de OLAP araglar kullanilabilir.
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Veri ambarlarindaki iligkisel veri tabanlari iki boyutludur. Bu yiizden ikiden faz-
la boyutlu olan tablolar1 ifade etmek i¢in farkli terimler kullanilmaktadir. Bunlarin en

yaygin olanlart OLAP, MOLAP ve ROLAP’tir.
1.2.7.1. OLAP

[liskisel veri tabanlarmin yayginlig1 ve sonrasinda ortaya ¢ikan veri ambarlarinin
gelismesi ile beraber, verilere daha hizli sekilde erisme ve ¢ok boyutlu analiz ihtiyaglari,
bilim adamlarini1 ve yazilim sirketlerini, daha farkli yapilar gelistirmeye itmistir. Bu a-
magla gelistirilen bir teknoloji olan OLAP (On-line Analytical Processing), iligkisel veri
tabanlar1 gibi, bilimsel temeller tizerine degil, OLAP firiinleri iireten firmalarin destegin-
de ¢ikan bir teknoloji olmustur. OLAP teriminin ilk olarak ortaya ¢ikis1 1993 yilinda Dr.
E.F.Codd ’un ortaya koydugu kurallar ¢ercevesinde olmustur(Tiirkmen, b.t.).

OLAP, bir isletmenin elinde bulunan verileri sadece tek bir bakis agisina gore
degil, cok farkli agilardan degerlendirmesine imkan veren bir veri analiz teknigidir. Za-
man kazancinin diginda, OLAP ii¢ cok 6nemli 6zelligi de beraberinde getirmektedir

(Tiirkmen, b.t.)

Verilere Cok Boyutlu Bakabilme Ozelligi: Analizler sirasinda kullanilan demografik
veriler (yas, cinsiyet, egitim durumu), sayisal veriler, adetler, islem miktarlari, gercekle-
sen ve blitcelenen degerler, {iriin tipleri, iiriin 6zellikleri ve zaman gibi degiskenlere “bo-
yut (Dimension)” ad1 verilmektedir. Yoneticiler ve analistler, ¢caligmalar: sirasinda, tim

bu tanimlanan verileri yatay veya diisey eksenlerde birlikte gérmek isteyebilirler.

[liskisel veri tabanlari, sadece iki boyutlu olduklari i¢in bu sekilde raporlara izin
vermezler, daha karmasik analizler s6z konusu oldugunda, bir OLAP yapis1 kurmadan

bu raporlar1 almak imkansiz hale gelebilir.

Boyutlarin bagka bir 6zelligi de hiyerarsilerin tanimlanabilmesidir. Hiyerarsiler
sayesinde, hem toplamlara ulagmak kolaylagmakta, hem de farkli gruplar i¢in, farkli

senaryolar hazirlayabilme sans1 dogmaktadir.
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Karmasik Hesaplamalar: Bir OLAP sisteminin ger¢ek performansi, karmasik hesapla-
malar1 yapma giicii ile Ol¢iilebilir. OLAP sistemleri, toplama isleminden bagka islemler
de yapabilecek giicte olmalidir. Analiz yapanlar i¢in, rakamlardan ¢ok yiizdesel dagilim-
lar 6nemlidir. Birkag yillik satig rakamlar igerisinde, binlerce {iriin tiirii i¢in glinliik baz-
da satiglar1 yiizdesel olarak analiz edip, siraya dizebilmek bir iliskisel veri tabani yone-
tim sistemi ile saatler siirecek bir raporun ¢aligmasini gerektirebilir. Oysa uygun bir
OLAP sistemi ile bir giinliik satiglar ve birkag yillik satig rakamlar arasinda bir fark ol-

mamalidir.

Zaman Kavramlari: Zaman boyutu neredeyse her analizin temel bilesenidir. Zaman

diger boyutlardan farkli olarak, kendine has bir siralama igerisinde gider.

OLAP aracilig ile iligkisel veri taban1 ve diiz dosyalardaki veriler, bazi diizen-
lemeler yapilarak ¢ok boyutlu veri ambarina aktarilir. Bu ¢ok boyutlu veri ambarlarina;
eger li¢ boyut s6z konusuysa “veri kiipii”, daha fazla boyut s6z konusuysa “hiper kiip”

ad1 verilmektedir(Singh, 1998, s.159).

Veri ambarinda her bir boyut, bir degiskeni ifade eder. Zaman, veri ambarinda
hep var olan bir degiskendir. Bunun yani sira farkli boyutlar - degiskenler de s6z

konusudur. Ornegin satis verisi en az bes boyut igerebilir:
Asagida kullanilan telekom firmasi i¢in bir 6rnek verilmistir.
- Zaman
- Uriin
- Miisteri
- Midirliik
- DetayTipi
- Stire

Asagida bes boyutlu birgoriilmektedir:
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Tablo 1.1. Basit Bir Iliskisel Veri Taban1 Ornegi (Bu tablo uygulamadan alinmistir.)

Zaman Uriin Miisteri Miidiirliikk | DetayTipi | Siire(sn)
Ocak A Ml 1 D1 10

Ocak A Ml 1 D2 5

Ocak A M2 3 D3 100
Subat A M1 1 D4 35

Subat C M3 4 D4 45

Subat C M4 4 D5 56

Mart A M5 5 D6 33

Mart B M6 5 D7 200
Mart B M6 6 Dl 55
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Asagida kullandigimiz firmanin OLAP kiiplinden bir 6rnek goriiyoruz.

B 3 Cubes
= [ EBM
= [d Measure Groups
= [ull] Bill Detail
& 3 Writeback
= [ Aggregation Designs
& [ull] Bills
&[] Campaign
@ [ul] Subscription
& [ul] Usage
= 3 Dimensions
]Z. Agent
]4 Bill Finance Type
]Z’ Bill 5egrment
12 Bill Type
1/ Call Hour
E Campaign Offer
]Z. Campaign Result
]4 Churn Reascn
]Z. Customer

]d_ Date

1 Event Type

]4 Geography

]Z. Marketing Segment
17 Product

]Z. Provider

1/ Service Office

][. Subscription Segment
E_ Subscription Type
17 Team

1" Telecom Office

]Z. Usage Type

1/ Week Day

Sekil 1.14. Bir SQL Server OLAP kiip ekrani (Bu sekil uygulamadan alinmistir.)
1.2.7.2. MOLAP

MOLAP veri tabani sadece uzmanlasmis bir sorgu dili veya araci kullanarak eri-
silebilen, uzmanlagmis bir yapi i¢indeki tam boyutlu veri tabanini igermektedir. MOLAP
¢ok boyutlu bir veri ambarlama bi¢imi kullanmaktadir. MOLAP, ¢ok boyutlu veri sorgu-
lamalart ile kiigiik ve orta boyutlu veri sorgulamalari i¢in en iyi performansi saglar

(Berry ve Linoft, 2000, s. 7-8).
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Cok boyutlu veriyi saklamanin iki yolu vardir: Cok boyutlu veri tabanlar1 veriyi
saklamak i¢in veri kiiplerini kullanir. Diger bir yol ise standart iliskisel veri taban1 yone-
tim sistemlerini kullanmaktir. Bu yontemler veriyi “Yildiz Sema” kullanarak saklarlar

(Meyer ve Cannon, 1998, s. 24-25).

Boyut sayis1 arttikga hem veri hem de veri ile ilgili sorulacak sorular karmasik
hale gelebilir. Onceden hesaplanan ve ¢ok boyutlu yapiya sahip olan veri, gogunlukla bir
kiip seklinde tanimlanmaktadir (Akpinar, 2000, s. 1-22).

1.2.7.3. ROLAP

ROLAP ambar mimarisiyle veri, kendi orijinal iliskisel ambar yapilari iginde;
kiimeleme analizi sonuglar1 ve Ozetler ise ayri iliskisel tablolar i¢ginde ambarlanmaktadir.

ROLAP mimarisi, veri tabani boyutu ortadan biiylige dogru gittigi zaman uygundur.
Cogu firma,
-Cok fazla miktarda iliskisel veri tabanina,
-Iliskisel veri tabanlari igin yazilim lisanslarina,

- Iliskisel veri tabanlari igin tecriibeli programcilara ve veri tabani
yoneticilerine sahip olduklarindan, bu firmalar MOLAP yerine ROLAP’1
tercih etmektedirler(Gray ve Watson, 1998, s. 72).

ROLAP, yildiz veya kar tanesi semalarindan birini kullanan, tamamen iligkisel
bir veri taban1 yonetim sistemine dayanan OLAP veri tabanidir( Han ve Kamber, 2000,

s. 48).
1.2.7.3.1. YILDIZ SEMA

Sema, belirli bir veri kiimesinin tanimidir. Bagka bir ifadeyle, bir veri tabanin-

daki iligkileri tanimlayan Meta Data tiiriindeki verilerdir.

Yildiz semas1 kullanan ROLAP, merkez tablo ve boyut tablolarini kullanarak,

bilgiyi yeniden diizenler. Y1ldiz semada bir merkez tablo ve birden fazla boyut tablosu
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vardir. Merkez tablo var olan sayisal degerleri igerir. Boyut(Dimension) tablolarinda

ise, merkez tablodaki basliklar ayrintili alt bagliklarla yer alir.

SUBELER

(boyut tablosu) BELGETIP (fis,

fatura..)
(boyut tablosu)

d sube_key D
— SATISLAR belge_tipi_key
sube_adi (olgu-fact tablosu) — |
sehir L p_ad J
p. vy
tarih N
sube_key
belge_tipi_key
stok_key
miktar STOKKART
(boyut tablosu)
ODEMETIP (nakit, tutar
kredi, ticket..) =
(boyut tablosu) odeme_tipi_key / stok_key \
stok_adi
birim
( odeme_tipi_key KDV
L fip._ads J satis_Fiyat

\ urun_grubu /

Sekil 1.15.Y1ldiz sema
Kaynak: Ozcakir (2006) icinde. Miisteri iliskilerindeki Birlikteliklerin Belirlenmesinde

Veri Madenciligi Uygulamasi’ dan alinmistir.
1.2.7.3.2. KAR TANESi SEMA

Veri ambarlarinda veri tabani tasarimi, kar tanesi sema ve yildiz sema ile yapilir.

Yildiz sema veri tabani tasarimcisinin bakis agisina gore sinirlayici olabilir.

Kar tanesi sema bir merkez tablo ve boyut tablolarindan olusan ¢ok boyutlu bir
modeldir. Kar tanesi sema boyut tablolarina bir hiyerarsi daha eklemeyi saglar. Bu du-
rumda boyut tablolarinin sayisi artar(Levene ve Loizou, 2003, s.235-240). Kar tanesi

sema yaygin olarak kullanilmaktadir.
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SUBELER
(boyut tablosu)

sube_key

sube_adi

. sehir_plaka_no

)

ILLER
(boyut tablosu)

plaka_no I
sehir_adi J

ODEMETIP (nakit,
kredi, ticket_)
{bayut tablosu)

[ odeme_tipi_key

]

L tip_adi

J

BELGETIP (fig,
fatura..)
({bovut tablosu)
SATISLAR belge_tipi_key )
{olgu-fact tablosu) l Tip_adi
tafily STOKEART
sube_key (boyut tablosu)
belge_tipi_key
stok_key S stok_key Y
miktar stok_adi
tutar birim_key
odeme_tipi_key KDV _key
saties Fiyat
l\ urun_grubu_key J
BIRIMLER KDV_ORAM GRUP
{boyut tablosu) (boyut tablosu) {boyut tablosu)
birim_key KDV_key grup_key .]
birm_adi KDV _orani J | grup_adi J

Sekil 1.16. Kar tanesi sema

Kaynak: Ozcakir (2006) icinde. Miisteri iliskilerindeki Birlikteliklerin Belirlenmesinde

Veri Madenciligi Uygulamasi’ dan alinmistir.

1.3. OLTP VE VERIAMBARI ARASINDAKI FARKLAR

Veri tabanlarinda ekleme, silme, giincelleme gibi operasyonlarin gergeklestirildi-

gi bu uygulamalara “Online Transaction Processing” (OLTP) uygulamalar1 denir. OLTP

sistemlerinin kullanildig1 veri tabanlarina erisim ¢ogunlukla bir tiir sorgulama dili olan

Yapisal Sorgulama Dili/ Structured Query Language (SQL) araciligryla gergeklestiril-

mektedir.
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Tablo 1.2.0LTP ve OLAP arasindaki farklar

Kaynak: Oztiirk ve Tarimci (b.t.) iginde,

http://www .kouemk.com/makale/default.asp?set=makale&id=4" dan alinmistir.

AMAC Anlik bilgiler tutulur Veri analizi yapilir

KULLANICI SAYISI >1000 <100

YAPI Veri tabani sistemleri Veri tabani sistemleri

VERI MODELI Normal Cok boyutlu

GIRiS SQL SQL+Veri analiz

yontemleri

VERI TiPI En eski veri 90 giinliik En eski veri yillik

VERININ DURUMU Degisken, Tanimlayicy, tarihsel veri
tamamlanmamis

TABLOLAR Kiiciik boyutlu tablolar Genis boyutlu tablolar

GUNCELLEME Siirekli Daha uzun aralikl

Veri ambarlartyla birlikte ortaya ¢ikan bu biiyiik veri kiimelerinin etkin bir

sekilde kullanimi1 sorunu ise OLAP teknolojisi ile ¢oziimlenebilmistir. OLAP uygulama-

lar1 bir organizasyonun karar destek mekanizmasinda ihtiya¢ duyulan analiz edilmis bil-

giyi saglayan uygulamalardir.

Bir firmanin farkl tirtinleri i¢in degisik yapilarda veritabani sistemleri olabilir.

OLAP, bu istemlerin tek cat1 ve tek format altinda birlestirilmesine yardimci olur.
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Bir OLAP veri taban1 bolgeler, iirlin tipi ve satis kanali olarak boliimlendirilmis
satis verilerini igerebilir. Tipik bir OLAP sorgusu her bir {iriin tipinin her bir bolgedeki
toplam satig miktarini belirlemeye caligabilir. Sonuglar1 gézden gegiren bir analist, sor-
guyu her bir satig kanalinin bolgelere gore satis hacmini bulmak i¢in yineleyebilir veya
analist her bir satis kanalinin yillar itibariyle satiglarini karsilagtirmak isteyebilir. Tiim
bu siire¢ ¢evrimigi olarak, kisa bir siirede ve analiz siireci boliinmeden incelenebilir.
OLAP uygulamalar1 bu analizlerin kolaylikla yapilmasi ve sonuglarin da anlasilir

olmasini saglar (Singh, 1998, s5.179).

1.4. VERI MADENCILIGi VE VERi AMBARI ARASINDAKI iLiSKi

Onceki béliimlerde veri ambar1 kavrami incelemeye ¢alisildi. Veri Ambari dzetle
bize elimizdeki biitlin veriyi gosteren, sunumunda kolaylik gosteren daha az dinamik,
analize yonelik veri depolaridir. Bu depolar, mevcut veriyi sundugu gibi aslinda i¢inde
bizim ilk bakista géremedigimiz bazi amlamlari da i¢cermektedir. Hangi tip miisterinin
nasil bir iiriin kullandig1, veya ortalama kac saat kullandig1; Trabzon dogumlu miisteri-
lerin genelde hangi semtlerde oturdugu gibi bazi veri formiillerini elde edebiliriz. iste

bu formiilleri ¢ikarmamiza yardimci olan teknolojiye de veri madenciligi denir.

Veri madenciligi, veri ambar sistemlerini kullanir. Boliim 2 de veri madenciligi

konusu ayrintili olarak incelenecektir.

Veri ambarinda veri olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi yapi-
labilir. Bunun i¢in OLAP (Online Analytical Processing) programlari kullanilir. Bu
programlar veriye her boyutu veride bir alana karsilik gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak
bakmay1 ve incelemeyi saglar. Boylece boyut bazinda gruplama, boyutlar arasindaki ko-

relasyonlari inceleme ve sonuglari grafik veya rapor olarak sunma olanag: saglar.

Veri madenciliginde amag, kullanicinin bilgi ¢ikarma stirecinde katkisinin olabil-
digince az tutulmasi, isin olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir. Clinkii OLAP
programlarini kullanirken bulunabilecek sonuglar kullanicinin sormay1 diistindiigii sor-

gularla sinirhidir.
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2. VERI MADENCILIGi
2.1. VERI MADENCILIGINE GENEL BAKIS

Veri madenciligi, yararl bilginin biiyiik veri depolarindan otomatik olarak kesfe-
dilme stirecidir (Tan v.d., 2005). Diger bir deyisle, veri madenciligi tek basina bir sey
ifade etmeyen veriler i¢indeki gizli oriintiileri ve iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in istatis-
tik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi yontemlerin ileri veri ¢oziimleme araglariyla

kullanilmasini kapsayan siirecler toplulugudur (Bozkir v.d.,2008).

Veri madenciligi; bliylik miktarda veri i¢inden, gelecekle ilgili tahmin yapmami-
z1 saglayacak bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanilarak aranmasidir. Veri
analizi yapilarak, bir mal i¢in bir sonraki ayin satis tahminleri yapilabilir, miisteriler sa-
tin aldiklar1 mallara bagl olarak gruplandirilabilir, yeni bir {irlin i¢in potansiyel miisteri-
ler belirlenebilir, miisterilerin zaman i¢indeki hareketleri incelenerek onlarin davranislari
ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce malin ve miisterinin olabilecegi diisiiniiliirse bu
analizin gbzle ve elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasinin gerektigi ortaya ¢i-

kar ve veri madenciligi bu noktada devreye girer.

Ozmen’e gore veri madenciligi; biiyiik miktarda ve oldukca hizli toplanan verile-
rin, ¢esitli analizler sonucunda anlamli bilgilere doniistiiriilmesi noktasinda devreye gi-
ren bir stirectir. Veri madenciligi tanimlar1 incelendiginde; bu tanimlarda ortak olan un-
surlardan ilki ¢ok fazla miktarda verinin veri ambarinda tutulmasi, ikincisi ise bu veriler-

den anlaml bilgiler elde edilmesidir (Ozmen, b.t.).

SPSS firmasinin web sayfasinda veri madenciligi, “biiylik miktarda veri i¢inde
gomiilii olan bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgilerin kurulusa stratejik karar destegi sag-
lama amacli kullanilmas1” olarak tanimlanmistir. Miisteri ile ilgili detayl ve yliksek
miktardaki verinin, onlara sunulan hizmetlerin geri doniisiinii saglamak ve yapilan isin
degerini arttirmak amaciyla bilgiye doniistiiriilmesinin, ham verideki bilinmeyen iliski-
lerin ortaya ¢ikarilmasinin, giiclii analitik geregleri bir arada sunan veri madenciligi

¢Oziimleri ile miimkiin oldugu belirtilmektedir (Data Mining, Anonim, b.t.).
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SAS firmasina gore veri madenciligi, veri yiginlari icinden kurulus yoneticileri
icin en gerekli olan verilerin se¢ilmesi, diizenlenmesi ve modellenmesi siireglerini icer-
mektedir. Veri madenciligi, karar vericilerin kullanabilecegi yeni bilgiler olusturabilmek
icin yapay zeka gibi ileri teknoloji iceren yontemler kullanmaktadir (Data Mining,

Anonim, b.t.).

Intera Systems firmasinin web sayfasinda veri madenciligi, “arsivlenen bilgiler
tizerinde yapilan analizlerle 6nceden bilinmeyen, degerli ve anlasilabilir sonuglar ¢ikar-
ma siireci” olarak tanimlanmistir. Elde edilen sonuglar tahmin yiiriitme, siniflandirma
veya kayitlar arasindaki benzerliklerin bulunmasi amaciyla degerlendirilmekte ve bu

Ozellikler karar destek sistemlerinde kullanilmaktadir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Veri ambarlar1 veriyi kullanilabilir trend, iliski ve profillerde siniflandirmazlar,
sadece potansiyel bilgiye sahip veri tabanlaridirlar. Veride sakli bilgiyi kesfetmeyi sagla-
yan ise veri madenciligi gibi tekniklerdir. Veri ambarindan veriyi ¢gekebilmek i¢in hangi
verinin gerekli oldugunu ve bu verinin nerede oldugunu tespit etmek onemlidir. Cogun-
lukla gerekli veri, farkli sistemler {izerinde olup, farkli formatlardadir. Bu nedenle, ilk

asamada veri temizleme ve diizenleme islemi gergeklestirilmelidir.

Veri madenciligi kiimeleme, tahmin, tanimlama ve gorsellestirme, siniflandirma

ve birliktelik kurallar1 gibi tekniklerden yararlanmaktadir.
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( Veri Madenciligi Yontemleri )

( Ongora Yontemleri ) ( Tamimiayici Yontemler )
Siniflandirma c
t (Classification) ) ( Demetleme (Clustering) )
Karar Agaclan Birliktelik Analizi
Decision Trees ociation Analysis
Bayes Siniflandirmasi Sirali Dizi Analizi
ian Classification uence Analysis

En Yakin Komsu Ozetieme
Nearest Neighbour’ ‘Summerization

Yapay Sinir Aglan Tamimsal istatistik
Descriplive Stalistics
Karar Destek Makineleri Istisna Analizi
Su| Vi Machines Outliner Analysis
Zaman Serisi Analizi -
( (Time Series Analysis) ) ( Diger Yontemier )

( Diger Yontemier )

( Egjri Uydurma (Regression) )

Sekil 2.1. Veri madenciligi modelleri ve teknikleri

Veri madenciliginde genelde 2 ¢esit modelleme yapilir.
1. Tahmin edici modeller (karar agaclari, regresyon, destek vektor makineleri vs.)
2. Tanimlayic1 modeller (kiimeleme, birliktelik kurallar1 vs.)

Tahmin edici modellerde amag¢ mevcut verileri kullanarak gelecege yonelik kes-
tirimler yapabilmek iken, tanimlayic1 modellerde amag yine mevcut veri i¢indeki gizli

iligkileri, kiimeleri ve veriyi niteleyebilecek olan 6zellikleri ortaya ¢ikarmaktir.

Bu amagclara hitap eden veri madenciligi tekniklerini aslinda 3 siifta da

siniflandirabiliriz.
* Siiflama (Classification),

* Kiimeleme (Clustering),
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* Birliktelik kurallar1 ve siral1 Oriintiiler (Association rules and sequential patterns).

RN
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— - —— — Oriintia
S l::._ Onizleme H} =
- R T
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——1 Veri
Ven
Hedef Ven
S~ A

Sekil 2.2. Veri madenciliginin veri isleme siirecindeki yeri
Kaynak: Akbulut, 2006 i¢cinde. Veri Madenciligi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin

Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Segmentasyonu’ dan alinmugtir.

2.2. VERI MADENCILIGI SURECiI VE CRISP-DM

Veri madenciligi kavramimi uygulayabilmek i¢in her teknolojide oldugu gibi
bazi kurallar ve teknikler dogrultusunda gidilmelidir. Veri madenciligi, bize yapaca-
gimiz bir kampanya i¢in veri saglayacaksa bu metodun dogru caligsmasi i¢in gereken-

leri yapmaliy1z.

Bir firmanin A tipindeki miisterilerine bir kampanya hazirlayacagini diistine-
lim. Bunun i¢in 6nce yapmak istedigi seyi belirler. Bir veri madenciligi ¢aligmasi i¢in
tabi ki en 6nemli sey veriyi elde etmektir. Fakat elde ettigimiz veri temiz olmayabilir.
Yani bos kolonlar, yanlis bilgiler olabilir. Analizlere baglamadan 6nce bu problemler

temizlenmelidir. Veri hazirlandiktan sonra istenen yontem segilir ve ¢aligma yapilir.
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Veri madenciligi siireci ¢ok hizli bir bicimde karmasik hale gelebilir. Bu sebeple
veri madenciligi i¢in herkesin kullandig1 bir siire¢ s6z konusudur. Daha sonralar1 bu
stire¢ bir konsorsiyum tarafindan belirlenmis ve CRISP-DM adin1 almistir. The Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) konsorsiyumu, 1996 yilinin
sonlarina dogru geng¢ ve olgunlagsmamis veri madenciligi pazarinda {i¢ firma tarafindan
kurulmustur(Acungil, b.t.). Orjinal iiyeleri Daimler-Benz, SPSS ve NCR olan bir kon-

sorsiyum tarafindan gelistirilmistir.

Isi anlamak — Hedefleri ve gereklilikleri belirlenir.

Veriyi anlamak - Veriyi detayli olarak inceler, sakli desenler hakkinda hipotez gelistir.
Veriyi hazirlamak - Veri kaynagiyla baglanti kur ve veri madenciligi modelinde kulla-
nilacak veri kiimesi olusturulur.

Modelleme - Bir ya da daha fazla veri madenciligi modeli secilir, parametreleri
belirlenir, iyilestirilir.

Deneme - Is hedeflerine gore model ya da modelleri denenir, gdzden gecirilir ve
gerekiyorsa iyilestirmeleri yapilir.

Sahaya stirmek - Model sonuclarini analistlere ve son kullanicilara sunulur, model

sonuglarini is siire¢lerine yorumlanir ve uygulanacak sekilde rafine edilir.
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Problemin Verinin

Tammlanmas1 | Anlasilmasi
Verinin
Hazirlanmasi
Modelin i
Kullanilmasi
v
Modelleme

Modelin
Degerlendirilmesi

Sekil 2.3. CRISP-DM semasi
Kaynak: SPSS Help Online i¢inde. (22.12.2009) tarihinde https://www.spss.com/ ‘dan

alinmustir.
2.2.1.iS ANLAYIS SAFHASI

Veri madenciligi calismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi
kurulus amaci igin yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili kurulus amaci,
sorun lizerine odaklanmis ve acik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin
basar1 diizeylerinin nasil dlgiilecegi tanimlanmalidir. Sorun ile tam Ortiismeyen bir veri
madenciligi ¢aligmasi, sorunu ¢ézmeye yetmeyecegi gibi sonugta bagka problemlerin de
ortaya c¢ikmasma neden olabilecektir. Ayrica yanlis kararlarda katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru kararlarda kazanilacak faydalara iliskin 6ngoriilere de bu asamada

yer verilmelidir.
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Bir veri madenciligi calismasi yapabilmek i¢in Oncelikle is probleminin veya
durumun tanimlanmas1 gerekmektedir. Ornegin siirekli miisteri iptali yasayan bir firma,
bu kayiplarin nedenini ve 6nceden belirleyip bunlari engellemeyi istemektedir. Bu tip
calismalara churn diyoruz. Churn, segmentasyon vs. ¢aligmalar1 i¢in oncelikle yapila-
cak olan isi anlamak gerekir. Is anlayis safhasi, veri madenciligi calismalari-nin ilk

asamasidir. Bu asamada; amag,hedefler , 6n strateji belirlenir.
-Is hedeflerini belirlemek
-Durum degerlendirmek

-Veri madenciliginin hedeflerini belirlemek

-Proje plan1 tiretmek

Business Data Data " :
Understanding> Understancﬁ> Preparation> Modeling Evaluat|on> Deplo\,rment>
Determine
Business Business
Objectives X | | Business | |
J Background Objectives Eélr{é;ﬁ-:s
—— ~—— ~—
Assess
Situation Requirements,| .
Inventory : Risks and . Costs and
of Resources é%sounrgggi?ﬂ: Contingencies Terminology Benefits
Determine
Data Minin -
Goals & Data Mining Data Mining
Goals —— Success
Criteria
—— ——
Produce .
. Initial
Project Plan Project Assessment
Plan of Tools, and
Techniques
~—— ——

Sekil 2.4. Is anlay1s safhasi
Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) i¢inde.
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-Determine Business Objects/ Is nesnelerini belirlemek

Analistin ilk hedefi, miisterinin ne istedigini bulmaktir. Analist projenin sonucla-

rin1 etkileyecek onemli faktorleri belirler.

Ana is 6gelerini belirledikten sonra miisteriyle iliskilendirilebilecek baska soru-
lar olacaktir. Ornegin aboneligini iptal eden bir tv miisterisi oncelikli izledigi kanalin

diisiik kaliteyle sunulmasindan rahatsiz m1 ?
Projenin basarili oldugunu ilan etmek i¢in belirlenen kriterler nelerdir?
-Assess situation/Durum degerlendirmek

Bu kisimda, projenin datasini belirlerken gerekli olan biitiin kaynaklar, kurallar

ve diger etkenler ayrintili olarak incelenir.
Projenin icerdigi personel, data ,sistemin donanim ve yazilimi incelenir.

Projenin basarisiz olmasina neden olabilecek faktorler , olaylar listelenir. Ter-

minoloji belirlenir.
Projenin maliyeti ve sonunda saglayacagi faydalar belirlenip karsilastirilir.
-Determine data mining goals/Veri madenciliginin hedeflerini belirlemek

Proje icin hedef net olarak belirlenir. Ornegin * mevcut miisterilerin satigini

artirmak ““ veya “ miisterilerin satin alabilecegi iiriinleri takip etmek “ gibi.
-Produce project plan/Proje planini iiretmek

Veri madenciligi calismasinin hedeflerinin ve is hedeflerinin belirlenecegi proje

plan1 ¢ikarilir.
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2.2.2. VERI ANLAYIS SAFHASI

Bu asama belirlenen proje plani dogrultusunda, proje hedefine ulasmak icin
gerekli olan datanin belirlenmesi, toplanmasi ve kalitesinin belirlenmesi amacina yone-
liktir.

-1k veriyi toplamak
-Veriyi tanimlamak
-Veri kesfi

-Veri kalitesini dogrulamak

Business Data Data : :
Understanding>Understanding Preparatio> MDdEl'”g> Evaluat|0> DEP|0‘1’T”ET>
Collect
Initial Initial Data
Data \< Collection
Report
—
Describe
Data
Data \ Description
Report
~—
Explore
Data
Data \- Exploration
Report
e
Verify
Data Data
Quallty \ Qualit}f
Report
~—

Sekil 2.5. Veri anlayis sathasi
Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) icinde.
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-Collect initial data-Veriyi toplamak

Bu boliimde data toplama, ilk yiiklemeyi de icerir. Kullanilacak olan bir tool
varsa o belirlenir. Birden fazla kaynak kullaniliyorsa bir tool kullanmak daha uygun
olur. Lokasyonlariyla beraber datasetleri listelenir. Bu esnada bazi problemler ¢ika-

bilir, ¢dziimler bulunur.
Describe data/Datay1 tanimlamak

Datanin 6zellikleri incelenip sonuglarla beraber raporlanir. Datanin formati,

kayit ve her tablodaki alan sayis1 incelenir. Baglantili diger ihtiyaglar da belirlenir.
-Explore data/Datay1 kesfetmek

Bu kisimda, sorgulama, raporlama teknikleri kullanarak veri madenciligi soru-
larina ulasilir. Bunlar arasinda anahtar vasifin dagilim, kiiclik agresyonlarin sonucu, ba-
sit statik analizler sayilabilir. Bu analizler direk veri madenciligi hedeflerine de varabi-
lir veya baska data hazirlama basamaklarina yon verici olabilirler. ik bulgulara gére

bir 6n hipotez hazirlanir.
- Verify data quality/Data kalitesini belirlemek

Bu kisimda datanin kalitesi sorgulanir. Datanin ne kadar1 dolu, hata igeriyor
mu, bu hatalar genelde ortak mi1 gibi sorular belirlenir. Belirlenen data kalitesi hakkinda

listeleme yapilir. Data kalitesinde sorunlar varsa bunlar listelenir.
2.2.3. DATA HAZIRLIGI

Modelin kurulmasi asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin
hazirlanmasi1 ve modelin kurulmas1 agsamalar1 i¢in, bir karar vericinin veri kesfi slirecinin
toplami igerisindeki enerji ve zamaninin ¢ok biilyiik bir béliimiinlin harcanmasina neden
olmaktadir. Verilerin hazirlanmasi1 asamasi kendi icerisinde toplama ve uyumlastirma,

birlestirme ve temizleme ve segme adimlarindan meydana gelmektedir.
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Business Data Data I -
_ncersl.zrcirg>u-|derst:|nd> Pnepamﬁnn> Moce.ng> E\--.lU:II{I‘> Depla\_.-rre->

_‘_H\-_._ _ Dataset
Dataset Description
‘.._‘_'_,.:—"'_'_‘_
Salect
2tz Rationale for
Datz ™ Inclusion f
Exclusion
‘.._\_._,.:—"'_'_\_
Clean
o Datz
Dtz ™ Cleaning
Repart
| \‘._‘_._,.r"'_'_‘_
Constnuct
Datz ™ Derived Generated
Attributes Recods
| ——
niegrate
Dtz ™ merged
Data
| — —
Format
Data _\L, Refomatted
Data
\-.____FF'_'—_

Sekil 2.6. Veri hazirlig
Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) icinde.

-Veriyi segmek

-Veri temizligi
-Datay1 entegre etmek
-Veriyi diizenlemek

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal
olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baslicalar1 farkl
zamanlara ait olmalari, giincelleme hatalari, veri formatlariin farkli olmasi, kodlama

farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda
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0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6l¢ti birimleri ve varsayim farkliliklaridir. Ayrica verilerin
nasil, nerede ve hangi kosullar altinda toplandigi da 6nem tasimaktadir. Giivenilir
olmayan veri kaynaklarmin kullanimi tiim veri madenciligi siirecinin de gilivenilirligini

etkileyecektir.
Simdi bu asamalara yakindan bakalim.
-Select data/Datay1 se¢gmek

Modellemede kullanilacak olan dataseti belirlenir. Burada projenin analiz

calismasi ve modelleme i¢in kullanilacak datasetleri hazirlanir.

Analiz i¢in kullanilacak olan dataya karar verilir. Hedeflenen amaca yonelik

olarak data tipleri ve degerleri incelenir.
-Clean data/Data temizleme

Sectigimiz dataya yapilacak olasi temizleme ¢alismalari belirlenir ve temizleme
sonucunda kaybolacak data tahmini yapilir.Karsimiza ¢ikan sorunlara yapacagimiz te-

mizleme caligmalari, aldigimiz kararlar tanimlanir.
-Construct data/datay1 toparlamak

Bu task i¢inde datay: toparlamak i¢in yaptigimiz eklemeler veya degisen degerler
belirlenir. Elimizdeki datay1 kullanarak olusturdugumuz yeni setler veya sonradan

olusturulan datalar belirlenir. Ornegin alan=genislik*uzunluk
-Integrate data/Datay1 biitiinlestirme

Bu task i¢inde birden fazla tablo ayni anda iliskilendirilebilir. Birden fazlo tablo
ayn1 nesne i¢in farkli bilgiler igeriyorsa bunlar birlestirilir. Bir nesnenin farkli 6zellikleri

farkli tablolarda olabilir.

50



-Format data/Veriyi diizenlemek

Modelleme araci gerektiyorsa dataya yeni bir sekil verilir. Veri madenciligi
calismasinda gelistirilen modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biiyilk olmasi
durumunda, rastgeleligi bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Ayrica
burada secilen 6rneklem kiimesinin tiim popiilasyonu temsil edip etmedigi de kontrol
edilmelidir. Halen kullanilan isletim sistemleri ve paket programlar ne kadar gelismis
olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar1 iizerinde ¢ok sayida modelin denenmesi zaman
kisit1 nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri tabaninm1 kullanarak bir
ka¢ model denemek yerine, rastgele 6rneklenmis bir veri tabani pargasi tizerinde bir ¢ok
modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve giliclii modelin se¢ilmesi daha
uygun olacaktir. Diger bir deyisle modellerin performanslari uygun bir karar yontemi ile

simnanmalidir.
2.2.4. MODELLEME

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

stirectir.

Model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kullanildig

modellere gore farklilik géstermektedir.

Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenmede, bir denetci
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in ¢esitli
ornekler verilir. Sistemin amaci verilen orneklerden hareket ederek her bir sinifa iligskin

ozelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural cumleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni
orneklere uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan

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

siniflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Denetimli  6grenmede secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kism1 modelin 6grenilmesi, diger kismai ise
modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenilmesi, 6grenim kiimesi

kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

belirlenir.
Business Data Data : =
Understanding Understandin} Preparatio> Model|ng> Eualuat.on> DEI:"UW”E>
Select
Modelin
Technicﬁe ‘\,_ Modeling Modeling
Technigue Assumptions
M
Generate
Test Design | [ Test
Design
e
Build
Model ™ Parameter L | Models Model
Settings Description
l"‘--._.-r""-._._-_' l"‘-.._,..—-"'-'_._-_
Assess .
Model Revised
pas _\- Assmf-cs}g;lent |1 Parameter
Settings . .
& Figure 7: Modeling

— T e
Sekil 2.7. Modelleme

Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) icinde.

-Modelleme teknigini segcmek
-Test tasarimi olugturmak

-Modeli kurmak
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-Modeli degerlendirmek
-Select modeling technique/modelleme teknigini belirleme

Bu asamada modelleme yapilacak teknik belirlenir. Bu is, Is anlayis sathasinda
da yapilmis olabilir. Kullanilacak olan modelleme teknigi dokiimanlastirilir. Kullanila-
cak olan modelleme teknigi kendine has dzellikler igerebilir. Ornegin bos kayit isteme-

yebilir. Bunlar tespit edilir.
-Generate test design/Test dizayn1 olusturmak

Modeli olusturmadan dnce oncelikle bir test yapmamiz gerekmektedir. Bu test ile
hatalar, eksiklikleri belirleyebiliriz. Deneyerek en iyi modelleme sekli bulunmaya

calisilir.
-Build model/Modeli olusturmak

Belirlenen en iyi model sekli ile hazirlanan dataseti {izerinde model ¢alistirilir.
-Assess model/Modeli degerlendirmek

Hazirlanan model ile ¢ikan sonuglar incelenerek modelin is hedeflerine hitap

edip etmedigi incelenir.
2.2.5. DEGERLENDIRME SAFHASI

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gecerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi
test verileri olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gerceklestirildikten
sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir. Bir simniflama modelinde yanlis olarak
siiflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina bolinmesi ile hata orani, dogru olarak
siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir.

(Dogruluk Oranmi = I - Hata Orani)

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir

yontem, capraz gegerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele iki esit parcaya
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ayrilir. Ik asamada bir parga iizerinde model egitimi ve diger parca iizerinde test islemi;
ikinci asamada ise ikinci parca iizerinde model egitimi ve birinci parga iizerinde test

islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Business Data Data f :
Understanding Understand; Preparatio> MOdQ"”S> Evaluat|on> Deplovme>

Evaluate
Results ™\ Asggazgent Approved
Mining Models
Results
—

Review

Process ™\ review of
Process

~——

Determina .
NextSteps | [\ Listof
Possible Decision
Actions
~——

Sekil 2.8. Deneme Safhasi
Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) i¢inde.

-Sonuglar1 degerlendirmek
-Gozden gegirme siireci
-Sonraki basamaklar1 belirlemek

Simdi bu asamalara yakindan bakalim.
-Evaluate Results/Sonuglar1 degerlendirme

Bu asamada model sonuglari, belirledigimiz hedeflere ne kadar yaklagmis oldugu
tespit edilir. Bir eksiklik varsa onu tespit eder. Elimizdeki gercek degerlerle karsilastiri-

lip dogrulanmaya calisilir.
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-Review process/Islemleri gozden gecirmek

Bu asamada calismanin 6zelestirisi yapilir. Modeli dogru kurduk mu? Gelecek-

teki analizler i¢in uygun mu vs..
-Determine next steps/Gelecek adimlari belirlemek

Gegmisteki asamalar1 gézeterek bu projenin gelecegi konusunda karar verilir. Bu
modelleme ne kadar siire kullanilacak veya yeni bir veri madenciligi ¢alismas1 gereke-

cek mi?
2.2.6. SAHAYA SURUS

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda

dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi1 simiilasyonuna entegre
edilebilir.

Business Data Data i 5
Understanding Understandfn} Pleparatio> Modellng> Eualuano> Deployment
Plan
Deployment _\\_ Deployment
Plan
“-..__._.--"'"-._-_‘-
Plan
Monitoring I
Monitoring
Mafna:#ance \“ Mai::r?ance
Plan
"“-_._._-r'""_'_—_"
Proculce
Fina
Report RN Final Final
Report Presentation
—
Review i
Poject [ [N\ | Sxperience
ation
‘-\.._‘___,..--"'_._‘_'

Sekil 2.9. Sahaya siiriis
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Kaynak: SPSS Help Online, CRISP-DM, (b.t.) i¢inde.

-Dagitim plani
-Plan izleme ve bakim
-Nihai rapor
-Projeyi incelemek
Bu asamalara yakindan bakalim.

-Plan deployment/Dagitim plani

Bu task i¢inde, sahaya siirlis i¢in bir strateji belirlenir. Bu calismanin gerekli

basamaklarini i¢eren bir prosediir hazirlanir.
-Plan monitoring and maintenance/Plan izleme ve bakim

Izleme ve bakim uzun sureli bir proje igin gok dnemlidir. Ne kadar zamanda bir
yenilenme yapilmalidir, eklenen veya ¢ikan bir sey var midir gibi konulara dikkat

etmek gerekir.
-Produce final report/Nihai rapor

Projenin sonunda, proje ekibi ¢calismay1 ve sonuglari anlatan bir rapor hazirlar.

Miisteriye bir sunum veya belge il anlatilir.
- Review project/ Projeyi gozlemlemek

Biitiin bu calismalarin sonucunda bu projeyi izleyip sunmak ekibe tecriibe agi-
sindan faydali olacaktir. Benzer projeler yaparken kolaylik saglamasi agisindan ekip

kendi agisindan da projeyi gozlemlemelidir.

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

kullanilan yararh bir yontemdir.
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2.3. VERI MADENCILiGi MODELLERi VE MODELLEME iCiN
UYGULANAN TEKNIKLER

Daha 6nceki kisimlarda da bahsettigimiz gibi veri madenciligi yapmak istedik-
lerine gbre genel olarak iki tip modelleme yapar. Veri madenciliginin amaci, dataya
bir arayiizden veya sorguyla baktigimizda bize bir sonug¢ ifade etmeyen yeni anlamlar

¢ikarmaktir. Modellemede firmanin yapmak istedigi ise gore modelleme yapilir.

Firma , son donemlerde ¢ok sayida miisteri kaybettigini farkedip kaybedilen
miisterilerin ortak O6zelliklerine bakarak ilerde kaybedebilecegi miisterileri de belir-
lemek isteyebilir ya da miisterilerini 6zelliklerine gore siniflandirabilir. Bu 6rnekten

yola ¢ikarak veri madenciliginde yapilan modellemeler iki sinifa ayrilmistir.

1. Tahmin edici modeller ( Kaybedilecek miisterinin tahmini...)

2. Tanimlayict modellemeler (Miisteri Segmentasyonu...)

2.3.1.TAHMIN EDiCi MODELLER

Tahmin edici modellerde; sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuclar1 bilinmeyen veri kiimeleri
i¢cin sonug degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka &nceki do-
nemlerde vermis oldugu kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu veriler-
de bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimli degisken degeri ise
kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha son-
raki kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri ddenip 6-

denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tahminde bulunacagimiz bir 6zellik i¢in elimizde bulunan verilerden o sonug
i¢in ortak bir formiil elde edilir. Elde edilen bu formiil , tahminde bulunacagimiz data
setine uygulanir ve sonuca gidilir. Tahminde bulunulacak 6zellik bagimli degisken,

onun olugmasina etken olan diger 6zellikler ise bagimsiz degiskenlerdir.

57



Bu tahminler i¢in formiil bulunurken belli bagh yontemler kullanilir. Bunlarin en

onemlileri Siniflandirma ile regresyon analizi ve zaman serileridir.
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler;
-Karar Agaglari,
-Yapay Sinir Aglari,
-Naive Bayes,
-Bulanik Mantik,
-Bellek Temelli Nedenleme

2.3.1.1. SINIFLANDIRMA

Siniflandirmanin 6riintii tanimada kaynaklar1 vardir. Amag yeni bir nesnenin be-
lirli siniflar i¢cinde hangi sinifa ait olup olmadigini belirleyecek bir siniflayici (classifier)
olusturmaktir. Onceden belirlenmis siiflar, veri ambarindan veya veri tabanindan alman

verinin siniflandirilmasi i¢in model gelistirmede kullanilir(Bergeron, 2002, s.120).

Siniflandirma bir {iriinlin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerinin eslenmesi i¢in kul-
lanilir. Boylece bir miisteri i¢in ideal {iriin veya bir {iriin i¢in ideal miisteri profili ¢ika-

rilabilir.

Siniflandirma modellerinin bitiminde sdyle sonug ciimleleri olur. Ornegin bir
giyim firmasi i¢in sehir disinda okuyan iiniversite 6grencilerinin genelde indirim zama-
ninda aligveris yaptig1, bir digital tv yayincisinin ¢ocuklu miisterilerinin genelde ¢cocuk
kanallarinin agildiginin belirlenmesi gibi. Bu sonuglar1 elde eden firmalar, ¢ok yatirim
yaptig1 yayinlari ¢ocuklarin daha az aktif oldugu bir saate koyabilir. Veya {iniversite

Ogrencilerini kazanmak isteyen firma onlara belirli bir oranda indirim saglayabilir.
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2.3.1.1.1. KARAR AGACLARI

Karar agaclar1 veri madenciliginde en sik kullanilan yontemlerin basinda gelmek-
tedir. Bunun baslica sebepleri ucuz olmasi, yorumlamalarinin oldukga kolay olmasi ve
veritabani sistemleri ile entegre edilebilmeleridir. Karar agaclar1 diigiimler ve dallardan
olusan, anlasilmasi oldukca kolay olan bir tekniktir. Karar agacinda bulunan her bir da-
lin belirli bir olasilig1 mevcuttur. Bu sayede son dallardan kdke veya istedigimiz yere u-

lasana dek olasiliklar1 hesaplamamiz miimkiindiir.

Karar 1
Evet Haywr
Karar 2 Karar 3
Evet Hayir
Karar 4 Karar 5

Evet / \H’ayu Evet / \ Haymr

Sekil 2.10.Karar agaci yapist
Kaynak: Simsek, 2006 iginde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri
Yonetiminde (CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

Karar agaclarina 6rnek verecek olursak, bir miisterinin faturasini zamaninda
ddeme ve 6dememe durumunu ele alalim. OdemeDurumu=1 ise ddeme yapilmis, Ode-
meDurumu=0 ise 6deme yapilmamis demektir.Yaptigimiz bu karar agaci ¢aligmasinda
tiizel sirketlerin OdemeDurumu=1, 6zel kisilerin ise ddeme durmunda daha diizensiz

oldugu goriilmiistiir. Bunun yanisira biiyiik dl¢ekli tiizel miisterilerin daha diizenli 6de-
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me yaptig1 , kiigiik 6l¢ekli sirketlerin ise Levent tarafinda olanlarin daha diizenli 6deme

yaptig1 anlagilmistir. Bu dallanma ¢esitli 6zelliklere gore devam eder.

%270
ddemedunmmu=1

biiyiik slgekh kit lgekdi

%a50
ddemedurmu=1

Sekil 2.11.Bir karar agac1 6rnegi (Bu sekil uygulama calismasindan alinmistir.)

ddemedurmmu=1

Karar agaci i¢in ¢esitli teknikler vardir. Bunlardan birkagina asagida goz atalim.
2.3.1.1.1.1. CART

CART veya C&RT (Classification and Regression Trees) Breiman, Friedman,
Olshen ve Stone tarafindan 1984 yilinda getisrilmis ikili (binary) agag olarak biiyliyen
bir algoritmadir. C&RT veriyi iki alt kiimeye ayirir. Bdylece bir sonraki adimda oluga-
cak olan alt kiime, bir 6ncekinden daha homojen olacaktir. Bu siire¢ sonu¢ bulunana
kadar devam eden, kendini tekrarlayan bir sitirectir. C&RT Algoritmasi karmasik bir
algoritmadir. Biiyiik verilerle ¢alisildiginda sonu¢ bulmasi uzun siirmektedir. C&RT
siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan bir algoritmadir (Answer Tree 3.1

User.s Guide, b.t.).
2.3.1.1.1.2. CHAID

CHAID ( Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi 1980 yilinda
Kaas tarafindan gelistirilmis oldukca basarili bir karar agaci teknigidir. CHAID adindan
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da anlagilacag1 gibi ayirma kriteri olarak ki-kare’ yi kullanir. CHAID algoritmasi, tah-
min edici degiskenin tiim degerlerini dikkate olarak analiz yapar. Hedef degiskeni
dikkate alarak istatistik olarak benzer olan degiskenleri birlestirir ve farkli olan degis-
kenle iglemi siirdiiriir. Daha sonra karar agacinin ilk dalin1 olusturmak i¢in en iyi tahmin
edici degiskeni secer. Her bir diigiim secilen degiskenin benzer degerlerinden olusur. Bu
siire¢ aga¢ tamamiyla biiyiiyene kadar tekrarlanarak devam eder. Yapilacak testler hedef
degiskenin tiiriine gore degismektedir. Eger degisken siirekli bir degisken ise F testi, ka-

tegorik (nominal/ordinal) bir degisken ise ki-kare testi kullanilir.

CHAID en popiiler karar agact metotlarindan biridir. CHAID algoritmasi ikili
bir algoritma degildir, ki bu agagta herhangi bir seviyede ikiden ¢ok kategori liretmesi
anlamina gelir. Bu nedenle daha genis aga¢ yaratmaya egilimlidir. Her tiir degisken i¢in

kullanilan bir tekniktir(Tezcanlar,2007).
2.3.1.1.1.3. C4.5

C4.5 algoritmasi en iyi karar agaci algoritmasidir. 1993 yilinda Quinlan tarafin-
dan ortaya atilmistir. Karar agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katilmaz.196 C4.5
algoritmasi, kalitatif degiskenleri dikkate alir. Ayrica kayip verileri diger veri ve degis-
kenler yardimi ile tahmin ederek, daha hassas ve daha anlamli kurallar ¢ikartabilen bir

agac tiretebilir(Tezcanlar,2007).
2.3.1.1.1.4. QUEST

Quest (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) 1997 yilinda Loh ve Shih
tarafindan gelistirilmis olan yeni bir tekniktir. Binary (ikili) bliyliyen bir agac¢ algorit-
masidir. Ayri ayr degisken se¢imi ile ilgilenir. QUEST.deki birim degisken ayiraci,
tahmini olarak tarafsiz degisken se¢imini gerceklestirir. QUEST algoritmasinin C&RT
algoritmasina benzer avantajlar1 vardir, ancak agaglar yavas biiyiiyebilir ve ikili oldugu

icin karar agaci ¢ok genis olabilir(Tezcanlar, 2007).
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2.3.1.1.2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin sinir sistemine ve ¢alisma prensibine
dayanan elektriksel bir modeldir. Bir anlamda insan beyninin ufak bir kopyas1 gibidir.
Insan beyninin 6grenme yoluyla yeni bilgiler iiretebilme, kesfedebilme, diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik yeteneklerini, yardim almadan yapabilen sistemler gelistirmek
i¢in tasarlanmuslardir. Yapay Sinir ag1 ile hesaplamalarda istenilen doniisiim i¢in, adim
adim ytirttiilen bir yontem gerekmez. Sinir ag1 iliskilendirmeyi yapan i¢ kurallar1 kendi
tiretir ve bu kurallari, bunlarin sonuglarini 6rneklerle karsilastirarak diizenler. Deneme
ve yanilma ile, ag kendi kendine isi nasil yapmasi gerektigini 6gretir.Y SA'larda bilgi
saklama, verilen egitim 6zelligini kullanarak egitim 6rnekleri ile yapilir. Sinirsel hesap-
lama, algoritmik programlamaya bir secenek olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir
bilgi isleme olayidir. Uygulama imkaninin oldugu her yerde, tamamen yeni bilgi isleme
yete-nekleri gelistirebilir. Bu sayede de gelistirme harcamalari ile gelistirme siiresi bii-

yluk 6lctide azalir (Tok, 2002).

Bir yapay sinir ag1 belirli bir amag i¢in olusturulur ve insanlar gibi 6rnekler saye-
sinde 6grenir. Yapay sinir aglari tekrarlanan girdiler sayesinde kendi yapisini ve agir-
ligin1 degistirir. Yapay sinir aglar1 aynen canlilarin sinir sistemi gibi adapte olabilen bir

yapiya sahiptir.

Asagida bir YSA uygulamasi goriilmektedir. Bir banka miisterilerinin borg¢larin-
dan dolay1 olusan riskleri tahmin etmeyi hedeflemektedir. Banka, miisterilerinin adi, ya-
s1, medeni hali, gelir diizeyi gibi bilgiler disinda son borg bilgilerine de sahiptir. Bu veri-

ler 1s181nda bir model olusturulur.
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Yas evl bekar dul Maas = .. .. Talep = 12

‘ Karar ydnelik dneriler |

v v
%18 iyi |

282 kétii

Sekil 2.12. Yapay sinir aglar1 uygulamasi
Kaynak: Tok, 2002 iginde. Miisteri Iliskileri Yonetimi ve Veri Madenciligi® den

alinmustir.

Tez ¢aligmasinin uygulama kisminda kullanilacak olan KOHONEN algoritmas1

da bir sinir ag1 calismasidir.
2.3.1.1.3. BELLEK TABANLI YONTEMLER

Bellek tabanli veya 6rnek tabanli bu yontemler istatistikte 1950’11 yillarda 6neril-
mis olmasina ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden kullanilama-
mig ama gilinlimiizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle
de ¢ok islemcili sistemlerin yayginlagsmasiyla, kullanilabilir olmustur. Bu yonteme en iyi
ornek en yakin k komsu algoritmasidir. En yakin komsu yaklasimi, x noktasinin sinifin,
x noktasina en yakin olan noktanin sinifi olarak belirleme yaklagimidir. Sinifi belirlenen
nokta ile komsu nokta ayni1 sinifa ait degiller ise hata s6z konusudur. Bu yaklasim sadece
en yakin komsu ile siniflandirma yapar, 6nceden siniflandirilmis diger noktalar1 6nemse-

mez.
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Sekil 2.13.Bellek tabanli yontem
2.3.1.1.4. NAIVE BAYES

Naive Bayes algoritmasinda her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak

hesaplanmasi temeline dayanmaktadir.

Ozellikle miisterilerin belirli bir 6zellige gére siniflandiriimasinda kullanilan bir
tekniktir. Belirsiz durumlarin olasilik teorisine dayali olarak ¢ikarilmasi teknigidir. Ce-
sitli sebeplerin ayn1 sonucu verdigi durumlarda, bazen sonug bilindigi halde, bunun han-
gi sebepten dolay1 meydana gelmis olabilecegi bilinmeyebilir. S6z konusu sonucun han-
gi olasilikla hangi sebepten kaynaklandigi arastirilmak istendiginde Bayes teoreminden

yararlanilmaktadir (Serper, 1997, 5.202).
2.3.1.1.5. BULANIK MANTIK

Belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle ¢alisilabilmesi i¢in kurulmus kat1 bir
matematik diizen olarak tanimlanabilir. Bilindigi gibi istatistikte ve olasilik kuraminda,
belirsizliklerle degil kesinliklerle ¢aligilir ama insanin yasadig1 ortam daha ¢ok belirsiz-
liklerle doludur. Bu yiizden insanoglunun sonug ¢ikarabilme yetenegini anlayabilmek
icin belirsizliklerle calismak gereklidir. Bulanik mantigin uygulama alanlar1 ¢ok genistir.
Sagladig1 en biiyiik fayda ise "insana 6zgii tecriibe ile 6grenme" olayinin kolayca model-

lenebilmesi ve belirsiz kavramlarin bile matematiksel olarak ifade edilebilmesine olanak
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tanimasidir. TAI'de arastirma gelisme kisminda bulanik mantik konusunda ¢aligsmalar

yapilmaktadir.
2.3.1.2. REGRESYON ANALIZi VE ZAMAN SERILERI ANALIZI

Regresyon Analizi: Herhangi bir degiskenin (bagimli degisken), bir veya birden
fazla degiskenle (bagimsiz-agiklayici) arasindaki iliskinin matematik bir fonksiyon sek-
linde yazilmasi ve bu fonksiyon yardimiyla bagimli degiskenin ulasacagi degerin tahmin
edilmesidir(Orhunbilge, 1996, s. 9). Ornegin spor araba aksesuarlarmin satis hacmi, bir

onceki ay satilan spor ara-balarin sayisina bagli olarak hesaplanabilir.

Zaman Serileri Analizi: Regresyon analizinden farkli olarak, sadece zamana
bagimli olan degiskenler tahmin edilmeye ¢alisilir. Ornegin tatil déneminde meydana
gelen kazalarin orani, bir 6nceki yilin ayni tatil doneminde meydana gelmis kazalarin

sayistyla belirlenmeye ¢aligilir.
2.3.2.TANIMLAYICI MODELLER

Veri madenciliginde sonuca gidilirken kullanilan bir baska model sinifi ise
tanimlayict modellerdir. Tanimlayict modellerde; ise karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek mevcut verilerdeki driintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Tanimla-

yict modeller kiimeleme ve birliktelik kurallaridir.

Miisterileri gosterdigi ortak Ozelliklere gore kiimelemek veya hangi tiriinlerin

beraber satildigini belirlemek bu modelleme c¢esidine 6rnek olabilecek calismalardir.

Bu model smifinda kullandigimiz teknikleri de yukarida bahsettigimiz gibi 2

kisima ayrrabiliriz.
-Kiimeleme Analizi

-Iliski Analizi (Birliktelik Kurallar1 ve Ardigik Oriintiiler )
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2.3.2.1. KUMELEME ANALIiZi

Tanimlayici modellerde kullandigimiz yontemlerden biri kiimeleme analizi dedi-
gimiz yontemlerdir. Bu yontemleri, basitge elimizdeki veriyi gosterdigi benzer 6zellik-

lere gore gruplandirma olarak tanimlayabiliriz.

Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini saglayan bir tekniktir.
Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin siire¢ ayn1 sekilde isler. Her kayit var olan kiime-
lerle karsilastirilir. Bir kayit kendisine en yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan

degeri degistirir.

Kiimeleme Analizi, ¢cok boyutlu uzayda birbirine yakin olan gézlemlerden meyda-
na gelen gruplar veya kiimeleri bulmay1 amaclamar. Analiz, 6rneklem verilerini goz-
lemlerin benzerliklerine gére en uygun kiimelere ayirmaktadir. Diger ¢cok degiskenli
istatistiksel analiz yontemlerinde 6nemli bir yer tutan normallik varsayimi, bu analizde
prensipte kalmakta ve uzaklik degerlerinin normalligi yeterli goriilmektedir(Ozgakar,

2006).

Kisaca, kiimeleme analizi gruplar veya kiimeler i¢ine gézlemleri birlestirmede

kullanilan bir tekniktir. Bu ¢alismanin ¢ikan sonuglarinda:

1-Her bir grup veya kiime belirli bir 6zellige gére homojendir. Yani, her bir gruptaki

gozlemler bir digerine benzerdir.

2-Her bir grup ayn1 6zelliklere gore diger gruplardan farkli olmalidir. Yani, bir grubun

gozlemleri diger gruplarin gézlemlerinden farkli olmalidir.

Kiimeleme; iki gézlemin benzerlikleri (yakinliklar1) veya benzemezlikleri (uzak-
liklar1) temel alinarak yapilir (Johnson, Wichern, 1992, s.573). Kiimeleme yontemleri,
uzaklik matrisi ya da benzerlik matrisinden yararlanarak birimler ya da degiskenleri ken-
di iginde homojen ve kendi aralarinda heterojen gruplar olugturmay1 saglayan

yontemlerdir.

Kiimeleme algoritmalari, kiimeleme yaparken izledikleri yaklasimlara gore ¢esit-

li gruplara ayrilirlar.
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-Asamali Kiimeleme Y ontemleri (Hierarcihal Cluster Analysis Method)

-Asamal1 olmayan Kiimeleme Yontemleri (Non-Hierarchical Cluster Analysis Method)
-Kohonen Aglar1 , kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM)

olarak ayrrabiliriz.

Eger analiz edilecek veriler aralikli veya orantili 6l¢iim diizeyinde 6l¢iilmiis ise,
en ¢ok kullanilan uzaklik élgiileri; Oklit, Karelerialinmis Oklit, Minkowski ve Manhat-

tan City-Blokdur. Eger veriler siniflayici veya siralayici 6lgiim diizeyinde dlciilmiis ise

kullanilan uzaklik olgtileri; Ki-Kare (£ ’ ) ve normallestirilmis ki-kare olarak bilinen

Phi-Kare (%) dir.

Kiimeleme i¢in kullanilan belli bagh algoritmalarin arasinda K-means,
Kohonen, TwoStep gibi teknikleri sayabiliriz. Bir sonraki boliimde bunlara da goz

atacagiz.

2.3.2.2. ILISKI ANALIiZi (BIRLIKTELIiK KURALLARI VE ARDISIK
ORUNTULER)

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulurlar.
Toplanan ve depolanan verinin her gegen giin gittik¢e biiylimesi yiiziinden, sirketler ve-
ritabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak istemektedirler. Biiyiik miktarda-
ki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iligkilerini kesfetmek, sirketlerin karar

alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir.

Birliktelik kurallariin kullanildig: en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir.Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki tiriinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi,
miisterilerin hangi {irtinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve market yone-

ticileri de bu bilgi 15181nda daha etki satis stratejileri gelistirebilirler.

Ornegin bir miisteri siit satin altyorsa, ayn1 aligveriste siitiin yaninda bebek ma-

masi alma olasilig1 nedir? Bu tip bir bilgi 15181nda raflari diizenleyen market yoneticileri
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iiriinlerindeki satis oranini arttirabilirler. Ornegin bir marketin miisterilerinin siit ile bir-
likte bebek mamasi satin alan orani yiiksekse, market yoneticileri siit ile bebek mamasi

raflarin1 yan yana koyarak mama satiglarini arttirabilirler.

Birliktelik kurallar1 gegmis tarihli hareketleri analiz etmek i¢in karar destek sis-
temlerinde stratejik karar verme asamasinda oriintiileri ve iliskileri bulmada, verilen ka-
rarlarin kalitesini arttirmada izlenen bir yaklasimdir. Birliktelik kurallar1 es zamanli ola-
rak gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Birliktelik kurallarinin amaci, kul-
lanict tarafindan belirlenen minimum olasilik ve kosullu olasilik degerlerini saglayan
kurallarin bulunmasidir. Kesfedilen oriintiiler 6rneklemde siklikla birlikte gegen nitelik
degerleri arasindaki iliskiyi gosterir. Birliktelik kurallarinin uygulandigi alanlardan biri

de sepet analizi c¢aligmalaridir.
Birliktelik-iligki kurali madenciligi 2 asamalidir:

- Tim sik gecen nesne kiimelerinin bulunmasi: Tanima gore her nesne kiimesinin
sik gecenler kumesinde yer alabilmesi i¢in, her nesnenin destek degerinin onceden

tanimlanmis olan mingdestek deg erinden biiyiik olmas1 gerekir.

- Sik gecen nesne kiimelerinden giiclii iliski kurallarinin yaratilmasi: Tanima gore,

bu kurallar min. destek ve min. giiven durumunu saglamalidir(Han ve Kamber, 2000)

Birliktelik-iligki kuralininin uygulandig1 algoritmalarin bazilar1 sunlardir;

AIS, Apriori, DHP, Partition.
2.3.2.2.1. AIS ALGORITMASI

AIS (Agrawal, Imielinski ve Swami) algoritmasinda {iretilen eslestirme ku-
rallarinin sag kesiminde sadece bir elemanli triinler kumesi yer alabilmektedir
(Agrawal v.d., 1993). AIS algoritmasinin tersine diger algoritmalar birden fazla
elemana sahip ku-rallar iiretebilmektedir. Apriori algoritmasinda k ogeli stk gecen
oge kiime adaylari, (k-7) 6geli sik gegen 6ge kumelerinden faydalanilarak bulunur

(Simsek, 2006).
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2.3.2.2.2. APRIORI ALGORITMASI

Apriori, boolean iliski kurallar1 i¢cin gecerli bir veri madenciligi algoritma-
sidir. Algoritmanin ismi, bilgileri bir 6nceki adimdan aldig: i¢in “prior” anlaminda Apri-
ori’dir. Bu algoritma 6ziinde iteratif (tekrarlayan) bir nitelige sahiptir(Han ve Kamber,
2000) ve hareket bilgileri iceren veritabanlarinda sik gegen 6ge kumelerinin kesfedil-

mesinde kullanilir.

Sik gegen 6ge kiimelerini bulmak i¢in bir¢ok kez veritabanini taramak gerekir.
[Ik taramada bir elemanli minumum destek olgiitiinii saglayan sik gegen &ge kii-
meleri bulunur. Izleyen taramalarda bir onceki taramada bulunan sik gecen 6ge kii-
meleri aday kumeler ad1 verilen yeni potansiyel sik gecen 6ge kiimelerini liretmek i¢in
kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiime-
lerinden minumum destek 6lgiitli saglayan kiimeler o geciste liretilen sik gecen 6ge
kiimeleri olur. Sik gecen 6ge kumeleri bir sonraki gecis i¢in aday kiime olurlar. Bu siireg

yeni bir sik gecen 68e kumesi bulunamayana kadar devam eder.

Bu algoritmada temel yaklasim eger k-6ge kumesi minumum destek ol¢iitiinii

sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek Sl¢iitiinii saglar.
2.2.2.2.3. DHP ALGORITMASI

DHP (Direct Hashing and Pruning) algoritmasi da k-6ge kiimesi adaylarini k-1
elemanl: sik gegen 68e kiimelerinden elde eder, Apriori algoritmasindan farkli olarak sik
gecen kiime adaylarini (arama uzayini) azaltir. DHP algoritmasi da veritabaninin bir ¢ok

kere taranmasini gerektirir(Zaki ve Ogihara, 1998).
2.2.2.2.4. PARTITION ALGORITMASI

Partition algoritmasi giris/cikis islemlerini, veritabanini sadece iki kez okuyarak
en aza indirger. Bu algoritma veritabanini bellekte ele alinabilecek kiiciik parcalara
boler. 11k gegiste potansiyel olarak sik gecen 6ge kiimelerini bulur, ikinci geciste ise 6ge

kiimelerinin destek degerleri hesaplanir(Chen v.d., 1996, s. 866-883).
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3. KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizlerinin, veri madenciliginde tanimlayict model olarak kullanil-
digindan yukaridaki kisimda kisaca bahsedilmisti.Bu bdliimde kiimeleme tekniklerini,

kriterlerini incelenmeye calisilacaktir.

Kiimeleme analizi veriyi anlamli, yararli yada hem anlamli hem de yararli grup-
lara (kiimelere) ayirir. Bununla birlikte verinin 6zetlenmesi gibi bazi1 durumlarda, kiime-

leme analizi baska amaglar i¢in bir baslangi¢ noktasidir.

Kiimeleme analizi veri nesnelerini yalnizca nesneleri tanimlayan ve iligkilerini
ortaya koyan verilerden ¢ikarilacak bilgiler 15181nda gruplar. Amag ayn1 grup igerisinde-
ki nesnelerin birbirine benzer veya iliskili olmasi; farkli gruptakilerin ise birbirinden
farkli olmas1 yada iligkilerinin bulunmamasidir. Ayni gruptakilerin birbirine benzeme
orani yada farkli gruptakilerin ise birbirinden farkli olma oranlar1 kiimelemenin ne kadar
iyi oldugunun yada kiimelerin birbirlerinden ne kadar kesinlikle ayrildiklarinin gosterge-

sidir (Simsek, 2006).

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kiimeleme analizi, grup sayisi
kullanict tarafindan belirlenen veya bilinmeyen ve gruplandirilmamis verilerin benzer-
liklerine gore siniflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi verilerin
birimlere veya degiskenlere gore birbirlerine benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde
toplanmasini saglayan bir tekniktir. Kiimeleme analizi birbirine benzer olan bireylerin
ayni gruplarda toplanmasini1 amaglamasi bakimindan diskriminant analizi ile, birbirine
benzer degiskenlerin ayni gruplarda toplanmasini amaglamasi nedeniyle de faktor analizi

ile benzerlik gostermekte olup veri indirgeme 6zelligi vardir.

Kiimeleme islemi yukarida da agiklandigi gibi belirlenen amaca gore, iki gozle-

min veya iki degiskenin benzerlik (yakinlik) veya uzaklik dl¢iistine bakilarak yapilir.
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Sekil 3.1. Ayr1 noktalardan olusan bir setin degisik yollarla kiimelenmesi
Kaynak: Kiimeleme analizi:Temel Kavramar ve Algoritmalar(b.t.) i¢inde.

www.bilmuh.gyte.edu.tr/~htakci/vm/kumeleme analizi.doc’ dan alinmstir.

Kiimeleme analizi veri nesnelerini gruplara ayiran diger tekniklerle de iligkilidir.
Ornegin kiimeleme bir ¢esit siniflandirma olarak diisiiniilebilir yle ki, sinif etiketlerine
gore nesnelerin etiketlerini olusturur. Bununla beraber, kiimeleme bu bilgiyi yalnizca ve-
riden alir. Yeni ve etiketlenmemis nesneler, daha 6nceden bilinen sinif etiketlerinden o-
lusturulmus bir model araciligiyla birer sinif etiketine sahip olurlar. Bu sebepten, kiime-
leme analizi kim zaman yonetilmemis siniflandirma olarak adlandirilir. Eger siniflandir-
ma terimi veri madenciligi baglaminda herhangi bir niteleyici ile kullanilmazsa, cogu za-

man yOnetilmis siniflandirma kastedilir.

Kesimleme (segmentation) ve bolme (fragmantation) terimlerinin de kiimeleme
i-¢in ¢ogu kez es anlamli kullanilmalarina karsin, bu terimler genelde kiimeleme anali-
zinin geleneksel smirlar1 disindaki yaklasimlar i¢in kullanilirlar. Ornegin bdlme terimi
cogu kez graflarin(graph) alt graflara ayrilmasi teknikleriyle baglantili olarak kullanilir
fakat bunlar kiimelemeye dogrudan bagh degildir. Kesimleme genelde basit teknikler
kullanilarak verilerin gruplara ayrilmasina karsi diiger. Bir firmanin miisterilerini gelir
durumlarina gore gruplamasi buna 6rnek olabilir. Bu tez ¢aligmasinda yapilacak olan

uygulama bir segmentasyon calismasidir.
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Kiimeleme analizi ¢ok degiskenli istatistik teknikler i¢inde yer alip birim veya
degiskenleri benzerliklerine gére siniflandirmaya yardimci olan bir tekniktir (Everitt,
1974). Gruplandirma islemi agisindan bakildiginda diskriminant analizi ile kiimeleme
analizi ara-sinda benzerlik olmakla birlikte diskriminant analizinde analizin en basindan
itibaren kiime sayisinin bilinmesinin yaninda bu analizde elde edilen bilgiler gelecekte
de kulla-nilabilmektedir. Oysa kiimeleme analizinde baslangicta kiime sayis1 bilinme-
mekle birlikte veriler sadece mevcut durumlar ile ilgili bilgi verdigi i¢in gelecekte kul-

lanilamamaktadir (Tatlidil, 1992).

Kiimeleme analizinin kullanilmasinda benzerlik uzakliklar dikkate alinarak ya-
rarlanilabilecek ¢ok fazla alternatif 6lcii ve yontem bulunmaktadir. Ornegin sadece bi-
rimler arasi1 uzakliklar i¢in Euclidyen, Kareli Euclidyen, Standardize Euclidyen, Man-
hattan Mahalanobis, Minkowski veya Canberra 6lgiileri kullanilabilmektedir(Kiimeleme

analizi:Temel Kavramar ve Algoritmalar,Anonim,b.t).

Kiimeleme analizinde N adet gézlemin her birinde p adet 6l¢limiin yapildigi Nxp

boyutlu veri matrisi asagidaki gibi gosterilebilir(Cakmak v.d., b.t.):

n‘\."l 1 |1.1 : " ww I.T'l

'1:11 .‘.':.1_'_\ T rr .T'l-_

n.l. _"rr]. n..‘. .:.Ill' 1 == 1. "II:I?

Burada X, j. degiskenin i. birey ya da nesne i¢in aldig1 degeri gosterir.
Uzaklik fonksiyonlari

d(xi,xj) fonksiyonu negatif olmayan bir fonksiyon olup; X, Ve X, gbzlem vektorleri

arasindaki uzaklig1 ifade eder. Uzaklik fonksiyonuna iliskin asagidaki durumlar s6z

konusu olabilir (Duran ve Odell, 1974,3):
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Tablo 3.1. Etkin ve sik kullanilan uzaklik fonksiyonlar1 goriilmektedir.
Kaynak: Cakmak v.d. (b.t.) icinde. Kiimeleme Analizi Teknikleri ile llerin Kiiltiirel

Yapilarina Gére Siniflandirilmas: ve Degisimlerin Incelenmesi’ den alinmistir.

Fonksiyon Matematiksel gdsterim
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Kiimeleme analizi ¢ok sayida degisik islevi yerine getiren yontemler toplulugu-
dur. Bu nedenle farkli amaglar i¢in farkli yontemler uygulanmaktadir. Ayrica degisken-
lerin 6l¢iim birimlerinin ve dlglimleme tekniklerinin farkli olmasindan dolayi, birimlerin

benzerliklerinin ortaya konmasinda da degisik dl¢iiler kullanilmaktadir.

Kiimeleme analizi calismalarinda karsimiza ¢ikan bazi 6zellikler vardir. Karsi-

lagtirmali olarak bu 6zelliklere kisaca g6z atalim.

1.I¢ ice olan veya ic ice olmayan (bélmesel) kiimeleme: Uzerinde en ¢ok tartismanin
yapildig1 kiimeleme tiirlerini birbirinden ayrima kriteri onlarin i¢ i¢e olup olmadiklari ile
ilgilidir, ya da daha geleneksel bir ifade ile hiyerarsik yada bolmesel olmalar ile ilgili-
dir. Bir bolmesel kiimeleme basit¢e veri nesnelerinin ortiismeyen alt kiimelere ayrilma-

sidir dyle ki; her bir veri nesnesi yalnizca bir kiimede bulunur.

2. Seckin, ortiisen ve bulanik kiimeleme. Bazi durumlarda bir noktanin birden fazla

kiimede yer almas1 mantikli olabilir ve bu durumlar seckin olmayan kiimeleme ile daha
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1yi aciklanabilir. En genel sekilde, bir ortiisen ve seckin olmayan kiimeleme bir nesnenin
ayn1 anda birden fazla gruba(sinifa) ait olmalar1 gergegini ortaya ¢ikarmada kullanilir.
Ornegin; bir kisi iiniversitede hem bir 6grenci hem de bir ¢alisan olabilir. Seckin olma-
yan kiimeleme ayni1 zamanda bir nesnenin birden fazla kiimeye ait olabilmesi durumun-

da bunlardan herhangi birine konmasi i¢in de kullanilabilir

3. Bulanik kiimelemede, bir nesne belirli bir agirlik degeriyle tiim kiimelere ait olur. Bu
agirlik degeri O(hig ait olmama) ile 1(tamamuyla aitlik) ararsinda degerler alir. Diger bir
deyisle, kiimeler mantik setleri olarak ele alinirlar (Matematiksel olarak bir bulanik set
icinde bir nesne herhangi bir sete 0 ile 1 arasinda degerler alan bir agirlik degeriyle aittir.
Bulanik kiimelemede, bir nesne i¢in toplam agirlik degerinin 1 olmasi gibi bir kisit orta-
ya koyariz.). Benzer sekilde, olasili kiimeleme teknikleri de her bir noktanin her bir kii-
meye aitligine dair bir olasilik hesaplar ve bu olasiliklar toplami da 1 olmak zorundadir.
Uyelik agirliklarmin yada olasiliklari toplaminin 1 olmasi sebebiyle, bulanik yada olasili
kiimeleme gercek birden fazla siniflandirma(ture multiclass) durumunu agiklamazlar,
ornegin bir 6grenci ¢alisan1 durumunda bir nesne birden ¢ok sinifa aittir. Bunun yerine,
bu yaklagimlar bir nesnenin rasgele yalnizca bir kiimeye atanmasinin oniine gegildigi ve
aslinda birden ¢ok kiimeye yakin oldugu durumlar i¢in elverislidir. Pratikte, bir bulanik
yada olasil1 kiimeleme bir seckin kiimelemeye doniistiiriiliir; s0yle ki bir nesne

agirliginin yada olasilik degerinin en fazla oldugu kiimeye atanir.

4. Tam kiimelemeye karsin kismi kiimeleme, Tam kiimeleme her nesneyi bir kiimeye
atarken; kismi kiimeleme bunu yapmaz. Kismi kiimeleme ardindaki neden bir nesnenin
aslinda 1yi tanimlanmis bir gruba ait olamayisiyla ilgilidir. Cogu kez bir veri seti igeri-
sindeki nesneler, bir giiriiltiiyli(noise), kiime disinda kalmayi(outlier) yada ilgi cekmeyen
bir arka plani(uninteresting background) temsil edebilir. Ornegin baz1 gazete makaleleri
ortak bir temay1 paylasabilir, kiiresel 1sinma gibi; fakat bazilar1 da ¢ok daha genel yada
tek bir ¢esit tema olabilir. Bu yiizden son ay makalelerinin en 6nemli bagliklarin1 bulmak
icin, yalnizca ortak bir temanin gectigi kiimeler i¢inde aramalar yapmak isteyebiliriz.
Diger durumlarda, nesnelerin tam bir kiimelemesi istenir.Ornegin, dokiimanlari tarama
ihtiyaci i¢in organize etmek i¢in kiimeleme kullanan bir uygulama &yle ki, bu uygulama

tiim dokiimanlarin taramamasini garanti eder.
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Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan kii-
meleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baghdir. Genel olarak kiimeleme

yontemleri su sekilde siniflandirilabilir(Han ve Kamber, 2000).

1- Bolme yontemleri (Partitioning methods)

2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
4- Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods)

5- Model tabanli yontemler (Model-based methods)

Bolme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve k olusturulacak kiime
sayis1 olarak kabul edilir. Bolme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye boler (k<=n).
Kiimeler tarafsiz bolme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun olusturuldugu igin
ayn1 kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden farklidirlar
(Han ve Kamber, 2000).

Biz bu calismada kolaylik olmasi agisindan kiimeleme tekniklerini burada iki

baslik altinda inceleyecegiz.

-Hiyerarsik Kiimeleme yontemleri
-Hiyerarsik olmayan Kiimeleme yontemleri

Tez ¢alismasinda bir de bunlardan farkli olarak tanimlanabilecek, yapay sinir
aglarindan yola ¢ikilarak olusturulan yeni bir kiimeleme yontemi olan KOHONEN den

de bahsedilecektir.

3.1. KUMELEME YONTEMLERIi

Literatiirde kullanilan bir¢ok kiimeleme teknigi mevcuttur. Teknikler birbirle-
rinden kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklar gibi, kullanilan veri tipine,
yapilacak ¢alismanin amacina gore de farklilik gosterirler. Kiimeleme teknikleri genel
olarak Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan Yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir

(Goldstein ve Dillon, b.t., s. 167).
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Kiimeleme analizinin amaci, bir veya birkag¢ 6zellik agisindan benzer olan

nesneleri veya degiskenleri belirlemektir (Aaker, 1971, 5.299).

Sharma’ya gore kiimeleme analizi, gozlem birimlerini grup veya kiimeler olarak

birlestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir (Sharma, 1996, s.185). Kiimeleme analizinde,

1- Her bir kiime homojendir veya belirli 6zellikler bakimindan benzerdir. Dolay1-

styla her bir kiimedeki gozlemler birbirine benzerdir.

2- Her bir kiimenin ayn1 6zellik agisindan diger kiimelerden farkli olmas1 gerek-
mektedir. Boylelikle bir kiimedeki gozlemler, diger kiimelerdeki gézlemlerden farkli

olmaktadir.

Benzerlik veya homojenlik kavramlari, analizden analize farklilik géstermektedir
ve yapilan calismanin amaglarina baglidir. Amaca gore farkli sayida ve 6zellikte kiime-

ler olusturulabilir.

Asagidaki sekilde bir kiimeleme ¢alismasi drnegi goriillmektedir.
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Sekil 3.2.Serpilme diagrami
Kaynak: Simsek, 2006 i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

76



/ —— 1 vy1
/ ——x2 y2

vl -/

x1 X2

Sekil 3.3.0klid Uzaklig1
Kaynak: Simsek, 2006 icinde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Yénetiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

Gortildigi gibi kiimeleme analizi gézlemleri, her bir gruptaki gozlemler kiime-
leme degiskenini goz Oniine alarak benzer olacak sekilde gruplandirmaktadir. Geometrik
olarak verileri n-boyutlu gézlem uzayinda gostermek ve degiskenlerin kiimelerini belir-
lemek ayni islemdir. Ancak ¢ok fazla gézlem oldugunda grafik yontemle sonuca ulas-
mak pek miimkiin degildir. Ayn1 durum gézlemlerin tigten fazla 6zelligi ile ilgilenil-

diginde de s6z konusudur (Simsek,2006).

Kiimeleme analizi yapilirken pek¢ok yontem oldugundan bahsetmistik. Kiime-
leme yontemlerini 2 kisima ayirmak istedigimizde Hiyerarsik ve Hiyerarsik olmayan

yontemler diye siniflayabiliriz:
1. Hiyerarsik Yontemler
- Toplagim (Agglomerative) Kiimeleme Algoritmalari
- Merkezi Kiimeleme (Centroid) Y ontemi
- Tek Baglant1 (En Yakin Komsu- Single Linkage) Yontemi
- Tam Baglant1 (En Uzak Komsu - Complete Linkage) Y dntemi

- Ortalama Baglant1 (Average Linkage) Y ontemi
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- Ward Yontemi
- Cure Yontemi
- Agnes Yontemi
- Boliiniir (Divisive) Kiimeleme Algoritmalari
- Boliinmiis Ortalamalar (Splinter- Average Distance) Yontemi

- Otomatik Etkilesim Dedektorii (Automatic Interaction Detection-

AID) Yontemi
2. Hiyerarsik Olmayan Y ontemler
- K-ortalamalar (K-means) Y ontemi
- Metoid Par¢alama Y 6ntemi
- Yigma Kiimeleme Y 6ntemi
- Bulanik Kiimeleme Y 6ntemi
3.1.1.LHIYERARSIK KUMELEME YONTEMLERI

Kiimeleme yontemleri, ¢ikarttig1 sonuglara Hiyerarsik(ic i¢e) ve Hiyerarsik ol-
mayan yontemler diye gruplandirilmistir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiimeler
ardarda birlestirilir ve bir grup digeri ile bir kez birlestirildikten sonra, devam eden a-
dimlarda bir daha ayrilmaz. Bu teknikler ele alinan degiskenler i¢in hiyerarsik bir yap1
olustururlar. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiime sayisina gorsel olarak karar veri-
lir. Bu durumda genellikle dendogram olarak bilinen agag diyagrami kullanilir. Cesitli
hiyerarsik kiimeleme teknikleri vardir. Bunlar; Cure,Agnes, Tek Baglanti, Tam Baglanti,
Ortanca Baglanti, Ortalama Baglant1 ve Ward Baglantidir. Bu kiimeleme ¢alismalarinda,

en kii¢iik kiimedeki bir eleman aslinda en tist siniftaki kiimenin de bir elemanidir.
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Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 benzerlik ve mesafe Ol¢tilerini kullandiklar1
icin kullanilmasi kolay, hemen hemen her tiir veri tipine uygun ve esnek algoritmalardir.

Bu yontemde bir gdzlem birimi bir kiimeye dahil olduktan sonra hep bu kiimede kalir.

Hiyerarsik kiimelemede kiimeleme islemi, temel olarak heniiz ayni1 kiimede
olmayan iki en benzer degiskeni ve onlarin kiimelerini belirlemektir. Bu kural, kiime-
leme analizinin baglangicinda her degiskenin kendisi tek basina bir kiime olmak {izere
biitiin degiskenler tek bir kiime oluncaya kadar her iki kiimenin birlesmesi seklinde

tekrarlanmaktadir (Simsek, 2006).
1. Oncelikle n adet birey, n adet kiime olmak iizere isleme baslanir.
2. En yakin iki kiime (degeri en kii¢iik olan) birlestirilir.
3. Kiime sayis1 bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur.
4. 2 ve 3 numarali adimlar n-1 kez tekrarlanir.

Kiimeleme analizinde 6nemli sorunlardan birisi degiskenlerin birleserek tek bir
kiimeye dogru gitmesi agsamasinda, bu analizin hangi kiime sayisinda durdurulmas1 ge-
rektigidir. Kiimeleme analizinde ideal kiime sayis1 kiimeler i¢indeki uzakligin minimum,
kiimeler arasindaki farkliligin maksimum oldugu kiimeleme diizeyidir. Ancak kiime sa-
yisinin ne olmasi gerektigi konusundaki son karar, uygulamayi yapacak kisiye birakil-

mistir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 benzerlik ve mesafe olgiilerini kullandiklart
icin kullanilmas1 kolay, hemen hemen her tiirlii veri tipine uygun ve esnek algoritmalar-
dir. Ancak 6zellikle boliiniir algoritmalar i¢in k kiime sayisinin verilmesi bir dezavan-
tajdir. Baska bir dezavantaj ise bu kategorideki algoritmalarin bir kiimeyi olusturduktan

sonra, yapilar1 geregi olusturduklar1 bu kiimeyi bir daha kontrol etmemesidir.

Kiime sayisina karar vermede yararlanilan en pratik yollardan birisi asagida veri-
len esitligin kullanilmasidir. Hiyerarsik olmayan kiimelemede, kiime sayisinin belirlen-

mesine gerek yoktur. Clinkii bu teknikte kiime sayis1 dnceden bellidir.
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n = gozlem sayisi

k = kiime sayis1

Kiiciik 6rneklemler i¢in kullanilabilir goriilen bu formiil 6rneklem hacminin biiytik
olmasi durumunda iyi sonuglar vermemektedir. Marriot tarafindan 6nerilen ikinci

yontemde ise kiime sayis1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Cakmak v.d., b.t.).
M=K |m|

W = grup ici kareler toplam1 matrisi
M = kiime sayis1

En kiiclik M sayisin1 veren kiime sayis1 gergek kiime sayis1 olarak degerlendiril-
mektedir. Kiime sayisini belirlemede kullanilan farkli yontemler de s6z konusudur. Fa-
kat bu konuda arastirmacilarin bilgi diizeyi, mesleki tecriibesi ve sonuglarin anlamli olup

olmamasi en dnemli etkendir.

Hiyerarsik kiimeleme teknikleri, toplagim ve boliiniir kiimeleme algoritmalari

olarak iki grupta toplanir.

Kiimeleme yontemlerinden biri olan hiyerarsik yontemler, veri nesnelerini kiime-
ler agaci seklinde gruplara ayirma esasina dayanir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, hi-
yerarsik ayrismanin asagidan yukariya veya yukaridan asagiya dogru olmasina gore
agglomerative(toplasim) ve divisive(béliiniir) hiyerarsik kiimeleme olarak siniflandiri-
labilir.

Agglomerative hiyerarsik kiimelemede, Sekil 3.4 de goriildiigii izere hiyerarsik

ayrisma asagidan yukarrya dogrudur .11k olarak her nesne kendi kiimesini olusturur ve
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ardindan bu atomik kiimeler birleserek, tiim nesneler bir kiimede toplanincaya dek daha
biiylik kiimeler olustururlar.

Divise hiyerarsik kiimelemede, Sekil 3.4 de goriildiigii izere hiyerarsik ayrisma
yukaridan asagiya dogru olur . 1k olarak tiim nesneler bir kiimededir ve her nesne tek

basina bir kiime olusturana dek, kiimeler daha kiiciik pargalara boliiniirler.

AGNES(TOPLASIM)

BASAMAKLAR "

T o=

=

DIANA(BOLUMSEL)

~. !

@ﬁ@@@
.

BASAMAKLAR

Sekil 3.4. Hiyerarsik Kiimeleme Y ontemlerine 6rnek.
Kaynak: Ozekes ve Camurcu, (2003) tarihinde Veri Madenciliginde Karar Agaclari
Yontemi Uygulamasi’ ndan alinmustir.

Sekil 3.4., bir agglomerative hiyerarsik kiimeleme yontemi olan AGNES
(Agglomerative Nesting) ve bir divise hiyerarssik kiimeleme yontemi olan DIANA
(Divise Analysis) uygulamas gostermektedir (Ozekes ve Camurcu, 2003). Bu yén-
temler bes nesneli (a,b,c,d,e) bir veri setine uygulanmaktadir. Baslangicta AGNES her
nesneyi bir kiimeye yerlestirir. Kiimeler, bazi kriterlere gére basamak-basamak birlegir-
ler. Ornegin C1 ve C2 kiimeleri, eger C1 kiimesindeki bir nesne ve C2 kiimesindeki bir
nesne ile, diger kiimelerdeki herhangi iki nesne arasinda belirlenen uzaklik mesafesini
karsilayacak bir mesafe varsa birlesebilirler. Bu birlesme iglemi tiim nesneler bir kiime-
de toplanincaya kadar devam eder (Fayyad, 1998, s.41-48). DIANA'da ise tiim
nesnelerin i¢inde toplandigi kiime, her kiime bir nesne igerecek duruma gelene kadar

boliiniir (Fayyad, 1998, s. 41-48).



3.1.1.1. TOPLASIM KUMELEME ALGORITMALARI

Toplasim kiimeleme algoritmalari, baglangicta veri tabanindaki her bir noktay1
bir kiime olarak goriir. Bu kiimeleri (noktalar1) birlestire birlestire birbirinden ayr1 kiime-
ler olusturur. Boliiniir kiimeleme algoritmalari ise baslangicta veri tabanindaki tiim nok-
talar1 tek bir kiimeymis gibi goriir. Veri tabanini taradikca, birbirine benzemeyen nokta-

lar1 kiimeden disar1 atarak, 6nceden verilmis, k kadar kiimeye dagitir.

Toplasim kiimeleme algoritmalarinda baslangicta gézlem birimleri kadar ¢ok
sayida kiime vardir. Oncelikle birbirine en ¢cok benzeyen gdzlem birimleri gruplanir.
Olusturulan gruplar benzerliklerine gore birlestirilir. Benzerlik arttik¢a tiim gruplar tek

bir kiimede birlesme egilimini géstermektedir (Johnson ve Wichern, 1998, s. 739).

Toplama teknikleri % [”(” a 1)]j? olast gozlem cifti arasindaki bir benzerlik
veya uzaklik matrisinin hesaplanmasi ile baglar. Baglangicta her gézlem bir kiimedir.
Benzerlik veya uzaklik matrisine gore en yakin iki kiime birlestirilir. Daha sonra kiime
sayis1 bir indirgeyerek benzerlik matrisi tekrar olusturulur ve n birim agamali olarak

strastyla n, (n-1), (n-2),...(n-1),...3,2,1 kiimeye yerlestirilir.

Cesitli toplama kiimeleme yontemlerine agagidaki veri seti i¢in bir géz atalim.
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Tablo 3.2.Bir veri seti
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y®6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmastir.

KONU GELIiR | EGITIM
($1000) | (YIL)

S1 5 5

S2 6 6

S3 15 14

S4 16 15

S5 25 20

S6 30 19

3.1.1.1.1. MERKEZi KUMELEME YONTEMIi

Merkezi Kiimeleme Ydnteminde her bir kiimenin yerine, o grubun merkezi olan

bir ortalama gerekmektedir.

Ornegin 1. kiimede S1 (5,5) ve S2 (6,6) noktalarrydi. Bu kiimede artik gelir (
5+6) /2 = 5,5 bin dolar ve egitim (5+6) / 2 = 5,5 yildir.
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Tablo 3.3.Merkezi Kiimeleme Y 6ntemi:5 kiime i¢in
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmistir.

5 kiime i¢in veri seti

KUME SAYISI KUMELER GELIR EGITIM
1 $1-S2 5.5 5.5
2 83 15 14
3 S4 16 15
4 S5 25 20
5 S6 30 19

Benzerlik matrisi

51-82 S3 S4 S5 S6
51-52 0 162.5 200.5 590.5 782.5
S3 162.5 0 2 135,96 250
S4 200.5 2 0 106 212
S5 590.5 135.96 106 0 26
S6 782.5 250 212 26 0

Minimum uzaklik degerlerini veren gozlem birimleri S3 ve S4 oldugu i¢in, ikinci

kiime olarak S3-S4 kiimesi secilir. Yeniden merkezi kiimeleme yontemi uygulanir.

3.kiimede S3 (15,14) ve S4 (16,15) noktalartydi. Bu kiimede artik gelir (15+16) /2 =
15,5 bin dolar ve egitim ( 14+15) /2 = 14,5 yildir.
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TABLO 3.4.Merkezi Kiimeleme Yontemi:4 kiime i¢in
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmistir.

4 kiime igin veri

KUME SAYISI KUMELER GELIR EGITIM
1 S1-52 3,9 3,3
2 S3-54 15.5 14,5
3 S5 25 20
4 S6 30 19

Benzerlik Matrisi

51-82 53-54 S5 56
S1-S2 0 181 590.5 782.5
S3-54 181 0 120.5 230.5
S5 590.5 120,5 0 26
S6 782.5 230.5 26 0

Minimum uzaklik degerlerini veren gozlem birimleri S5 ve S6 oldugu i¢in, {i¢iin-

cii kiime olarak S5-S6 kiimesi se¢ilir. Yeniden merkezi kiimeleme yontemi uygulanir.

3. kiimede S5 (25,20) ve S6 (30,19) noktalariydi. Bu kiimede artik gelir (25+30)
/2 =27,5 bin dolar ve egitim ( 20+19) /2 = 19,5 yildir.
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Tablo 3.5. Merkezi Kiimeleme Y 6ntemi:3 kiime i¢in
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmistir.

3 kiime i¢in veri seti

KUME SAYISI KUMELER GELIR EGITIM
1 S1-S2 5.3 5.5
2 S3-S4 15.5 14.5
3 S5-S6 27.5 19.5

Benzerlik matrisi

51-52 53-54 55-56
S1-82 0 181 680
S3-S4 181 0 169
55-56 680 169 0

Hiyerarsik kiimelemede tiim kiimeler hiyerarsik olarak, yani sirayla olusturul-
maktadir. Dolayisiyla her asamada olusturulacak olan kiime sayisi, bir 6nceki asamadan
bir eksik olacaktir. n gézlem varsa; birinci adimda n-1 kiime, ikinci adimda n-2 kiime,
(n-1). adimda bir kiime elde edilecektir. Genel olarak hiyerarsik kiimeleme siirecinde bu
adimlar dendogram veya agac (tree) ad1 verilen grafiklerle gosterilmektedir. 1,2,3,4 ve 5
ile gosterilen rakamlar hiyerarsik siirecin adimlaridir. Eger kiimeleme noktali dogrunun

oldugu yerden kesilirse, S1-S2, S3-S4, S5-S6 olmak iizere ili¢ kiime elde edilir.
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Gozlemler
Sekil 3.5.Dendogram

Kaynak: Simsek, (2006) iginde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

Hiyerarsik diger tekniklerde baska kiime se¢im yontemleri de vardir. Bunlarin
hepsinde birinci adim aynidir. (Ornegin ilk kiimenin olusturulmas: siireci) Fakat kiimeler

arasindaki uzakligin 6lgiilmesi konusunda her biri farklilasmaktadir.
3.1.1.1.2. TEK BAGLANTI TEKNIiGi

Tek baglant1 yontemi “En Yakin Komgu” yontemi olarak da adlandirilmaktadir.
Bu yontemde ilk belirlenen kiimedeki elemanlarin her biriyle diger elemanlar arasindaki
mesafelerden minimum olani segilir ve bu iki eleman ilk kiimeyi olusturur. Daha sonra
ya olusturulan ilk kiimeye en yakin mesafedeki eleman secilerek kiimeye eklenir ya da
daha yakin mesafede olan iki eleman belirlenerek baska bir kiime olusturmalar1 saglanir.
Bu islem biitiin kiimeler birleserek tek bir kiimeye déniisiinceye kadar devam eder. i1k

kiime merkezi kiimeleme yontemindeki gibi (S1-S2) belirlenmektedir.
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$1-83—* D, =181

{____--"'
(51-82) s3
$2-83— D.." =145 minimum
S1-54 »D,, =221
(51-52) S4
$2-$4——» D,,” =181 minimum
S1-85—> D.." =625
’_r__--"
$1-82 $5
(S1-52) - |
52-85—— D,.” =537 mmimum
S1-s6—* D, =821
(51-82) S6

$2-$6——» D,,” = 745 minimum

Bu siire¢ asagidaki matriste 6zetlenebilir.
Tablo 3.6.Benzerlik Matrisi
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y®6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmigtir.

51-52 S3 S4 S5 S6

S51-52 0 145 181 357 | 745
53 145 0 2 136 | 250
54 181 2 0 106 | 212
S5 357 136 106 0 26

S6 745 250 212 26 0

Tablo 3.6’daki matris incelendiginde tiim degerlerin icinde minimum olan 2

rakami goriilmektedir. Bu nedenle S3-S4, ikinci kiime olarak segilir.
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51-52 ve 53-54 =145 minmum

-

Tablo 3.7 .Benzerlik Matrisi-2

Kaynak: Simsek, (2006) iginde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

51-52 53-54 55 56

51-82 0 145 557 745

53-54 145 1] 106 212
55 557 106 0 26
S6 745 212 26 0

Tablo 3.7°deki matris incelendiginde tiim degerlerin i¢ginde minimum olan 26

rakami goriilmektedir. Bu nedenle S5-S6, iigiincii kiime olarak segilir.

$3-S4 ve S5 D..” =136 D,.” =106 minimum
$3-54 ve S6 D, =250 D, =212 minimum
Karsilastirilacak kiimelerin elemanlar1 "1 ve "2 ise, karsilastirilacak uzaklik

m * 13 sayisi kadardir.
3.1.1.1.3. TAM BAGLANTI YONTEMIi

Tam baglant1 yontemi “En Uzak Komsu Y6ntemi” olarak da adlandirilmaktadir.
En yakin komsu ydnteminin tam tersidir. Ik asamada birbirine en yakin iki gézlem bir
kiime olusturmaktadir. iki kiimedeki tiim gozlem ¢iftleri arasindaki uzakliklar i¢inden

maksimum olan, iki kiime arasindaki uzaklik olarak tanimlanmustir.

S1-82 ve S3 . 5S4 .55 .56 D-j" =181 maksimuam

D, =145
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Tablo 3.8.Benzerlik Matrisi
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y®6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmastir.

S51-52 S3 5S4 S5 56

51-52 0 181 221 625 | 821

53 181 0 2 136 | 250

54 221 2 0 106 | 212
S5 625 136 106 0 26
56 821 250 212 26 0

Siire¢ en yakin komsu yontemi ile aynidir.

3.1.1.1.4.ORTALAMA BAGLANTI YONTEMIi

Ortalama baglant1 teknigi, Sokal ve Michener tarafindan 6nerilmistir. Bu teknik-
te, iki kiime arasindaki fark, bir kiilme arasindaki eleman g¢iftleri ile diger bir kiimedeki
eleman c¢iftleri arasindaki ortalama fark olarak alinir. Bu teknigin degistirilmis tiirleri
bulunmaktadir. En yaygin kullanilan tiiriinde gbzlem ciftleri arasindaki uzakligin
aritmetik ortalamasi hesaplanmaktadir. Ortalama baglanti teknigi, yaygin olarak biyoloji
biliminde kullanilmaktadir, bununla birlikte sosyal bilimlerde kullanimi1 da giderek
artmaktadir. Genellikle tam baglant1 ve ortalama baglanti tekniklerinde benzer dendog-
ramlar olugmaktadir. Ancak her bir yontemde uzaklik farkli tanimlandigi i¢in birlestir-

meler farkli seviyelerde ortaya ¢ikabilmektedir[134].

51-52 wve S3 arasindali uzaklik DH] =181

DHE =145 ortalamas: olacaktir.

Bu deger hesaplandiginda (181+145) / 2 = 163 bulunacaktir. Tiim degerlerin

hesaplandig1 benzerlik matrisi asagida Tablo 3.9°da verilmistir.
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Tablo 3.9.Benzerlik Matrisi

51-52 53 54 S5 S6

S1-52 0 163 201 591 | 783
53 163 0 2 136 | 250
S4 201 2 0 106 | 212
S5 591 136 106 0 26

S6 783 250 212 26 0

Ikinci kilme S3-S4 olarak belirlenmistir. Birinci ve ikinci kiime arasindaki

uzaklik;

2 2
ve D,

D" Dy, Dy 3 ’nin ortalamas1 alinarak hesaplanacaktir.

S1-S2 ve S3-S4 arasindaki uzaklik

D, =181 D, =221

-

D, =145 e D]_.z =181 1n ortalamasi olacaktir.

13

Bu deger hesaplandiginda (181+221+145+181) / 4 = 182 bulunacaktir.

Tek baglant1 yontemi saglikli sonug¢ vermesi acisindan tercih edilse bile, islem-

lerin uzun stirmesi agisindan sakincalidir. Tam baglant1 yontemi ise ayni kiime igerisin-

deki bireylerin uzakliklarinin belli bir degerden kiiciik olmast durumunda tiim kiimelerin

saglikll olusturulmasini garanti etmemektedir. Son yillarda sik¢a kullanilmaya baslanan

ortalama baglant1 yontemi, bu iki ug teknik arasinda sonuglar vermesi sebebiyle bir

alternatif olarak onerilmektedir(Tathdil, 1992, s. 336).
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3.1.1.1.5. WARD BAGLANTI YONTEMIi

Ward yontemi uzakliklar {izerinden ¢alismaz. Bu yontemde kiime i¢indeki homo-
jenligin maksimum oldugu kiimeler olusturulur. Bu yontemde grup baglantilar1 yerine

grup i¢i kareler toplamlari ele alinmaktadir.

Kiime-i¢i kareler toplami, homojenlik 6lgiisii olarak kullanilmaktadir. Dolay1-
styla Ward’in yontemi kiime-ici biitlin kareler toplaminit minimize etmeyi amaglamakta-

dir (Hata kareleri toplami- Error sums of square-ESS).

Bu yontemde ilk olarak tiim miimkiin kiime sonuglar1 incelenir. 6 gézlem varken,
once ilk iki gézlem bir kiime, diger gozlemler birer kiime gibi diisiiniiliir ve tiim miim-

kiin kombinasyonlar yazilir.

Tablo 3.10.Ward Y Ontemi

KUMELER HATA KARELERI
1 [ 23] 4[5 TOPLAMI

ASAMA

a) Tim mimkiin 5 kiime ¢oziimleri

1 S51-52 |53 | S4 [ S5 |56 1
2 S51-53 |52 | S4 [ 55 |56 90,5
3 S1-54 |52 |83 |55 |56 1105
4 S1-55 |52 | S3 [ 54 |56 3125
5 S1-56 |52 | S3 [ 5S4 [ 55 4105
6 S2-53 |51 |54 |55 |56 72.5
7 S52-54 |81 | S3 [ S5 |56 90.5
8 S2-55 |51 |53 |54 |56 278,35
9 S52-56 | S1 [ S3 |54 [ 55 372.5
10 S53-54 |81 [ S2 [ S5 |56 1
11 53-55 |51 |52 |54 |56 68
12 53-56 | S1 | S2 [ S4 [ S5 125
13 S54-55 |81 | S2 [S3 [ S6 33
14 S4-56 |51 |52 |53 |85 106
15 S53-56 | S1 | S2 [S3 |54 13
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b) Tiim miimkiin 4 kiime ¢éziimleri

1 51-51-53 [ 54 55| 56 109,333
2 51-52-34 | 53 53] 56 134 667
3 515285 | §3 | 54| 86 394 667
4 515236 | 83 | S4| 85 522 667
3 51-52 5354 | 85| 56 2

i) 51-52 | 5355 | 84| 56 6o

7 S51-52 53-56 | 54 | 85 126

8 51-52 5455 | 83| 56 34

9 51-52 | 5456 | S3 | 85 107
10 51-52 5536 | 53| 54 14

S1-S2 i¢in hata kareleri toplam1 s0yle hesaplanir:
(5-55) +(6-55) |+ |5-557 +(6-557|=10

S3 i¢in hata kareleri toplami = 0 dir. (Ciinkii 1 eleman1 vardir)
S4=0S5=0S6=0

Dolayisiyla birinci miimkiin sonug i¢in toplam hata kareleri toplami = 1 dir. Bura-
dan en kiigiik hata kareleri toplamini veren miimkiin sonug secilir. Bunlar ya 1. ya da 10.

miimkiin sonuglardir.
S1-S2,S3,S4,S5,S6
S3-S4,S1,S2,S5,S6

Hangisinin secilecegi tamamen rassaldir. Dolayisiyla herhangi biri secilir. Yukari-
daki 6rnekte S1-S2 segilerek 4 miimkiin kiime olusturma islemi gerceklestirilmistir.

(Tablo 3.10-b)
S1-S2-S3, S4, S5, S6 i¢in hata kareleri toplami sdyle hesaplanir:
S1.(5.5)

S2 (6,6)
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33 (15,14)
X ort = (5+6+15) / 3 = 8,6666

Y ort = (5+6+14) / 3 = 8,3333

(5-8.6) +(6-8.6) +(15 —3__6jf]— [[jﬁ ~83) +(6-83)" +(14-83)" |=109.33

Tiim miimkiin sonuglar i¢in hata kareleri toplam1 hesaplanir ve minimum olan

kombinasyon seg¢ilir (Simsek,2006).
3.1.1.1.6. CURE YONTEMI

CURE algoritmasi, her kiimenin sabit sayida 6rneklem nokta ile temsil edildigi
ve her adimda istenen kiime sayis1 elde edilene kadar 6rneklem noktalar1 en yakin olan
kiimelerin birlestirildigi asagidan yukariya dogru calisan hiyerarsik bir kiimeleme algo-
ritmasidir. Her adimda yeni olusturulan kiimelerin 6rneklem noktalarini bulmak i¢in bir-
lesen kiimelerin 6rneklem noktalar1 bir daraltma katsayisi ile ¢arpilir. Bu durumda algo-
ritmanin dogru kiimelenmeleri bulmasi ii¢ parametrenin degerine baglidir: kiime sayisi

(k), orneklem nokta sayisi (repisay), ve daraltma katsayisi (t).

CURE algoritmasinin ¢alismasindaki islem basamaklar1 asagida goriilmektedir

(Demiralay ve Camurcu, 2005):

1. Her kiime i¢in sabit sayida ve kiime i¢inde daginik olarak yerlesmis ¢ adet 6rneklem

nokta secilir,

2. iki kiime arasindaki uzaklik, bu kiimelere ait 6rneklem noktalar arasindaki Oklit

uzaklig1 hesaplanarak elde edilir,
3. En yakin kiime ¢ifti birlestirilir,

4. Olusan yeni kiimenin 6rneklem noktalar1 bulunur. Bu islem i¢in yeni kiimenin alt kii-
melerinden merkeze en yakin olan ¢ adet nokta secilir. Bu noktalar daraltma katsayisi i

ile ¢arpilarak merkeze dogru yaklastirilir,
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5. Kiime sayis1, kiimeleme algoritmasinda giris parametresi olarak verilen k degerine

ulasana kadar 2, 3 ve 4. adimlar tekrarlanir.
3.1.1.2.7. AGNES YONTEMI

AGNES algoritmasi asagidan yukar1 dogru ¢alisan bir insa yapisi izler. Baslan-
gicta her nesne ayr1 bir kiime olarak kabul edilir. Algoritmanin sonraki her adiminda bu
atomik kiimelerden benzer 6zellik gosterenler birlestirilir. Her birlestirme isleminden
sonra toplam kiime sayis1 bir azalir. Istenen sayida kiime elde edildiginde veya en yakin
iki kiime arasindaki uzaklik verilen esik degere ulastiginda birlestirme islemi sona erer.
Herhangi bir sonlanma kosulu verilmezse kiimeleme islemi tamamlandiginda biitiin nes-

neler tek bir kiimede toplanir (Demiralay ve Camurcu, 2005).

Kiime Sayisinin (k) Algoritmadaki Etkisi : Kiime sayis1 parametresi, k, AGNES
algoritmasinin sonlanma kosulunu belirler. Istenen kiime sayis1 elde edildiginde kiime-
leme islemi sona erer. AGNES algoritmasi belirgin kiiresel kiimelerden olusan yuvarlak-

lar veri setine dogru kiime sayis1 verilerek uygulandiginda bagarili sonuglar vermektedir.

3.1.1.2. BOLUNUR KUMELEME ALORITMALARI

Boliiniir kiimeleme algoritmalari, toplasim algoritmalarinin tersine ¢alisir.
Baslangictaki gézlem birimlerinin olusturdugu kiime iki alt gruba ayrilir, bir gruptaki
gbzlem birimleri diger gruptaki gézlem birimlerinden uzaktir. Daha sonra bu gruplar
yine birbirine benzemeyen alt gruplara ayrilirlar. Bu siire¢ gézlem birimleri kadar alt

grup elde edilene kadar stirdiiriiliir.
3.1.1.2.1. BOLUNMUS ORTALAMALAR (Splinter-Average Distance) YONTEMI

Mac-Naughton-Smith ve arkadaslar1 1962 yilinda bu metodu gelistirmislerdir.
Bu yontemde her bir gézlem degerinin boliinmiis gruptaki gézlem birimlerine olan orta-
lama uzakliklar1 ve bu gézlem birimlerinin, gruptaki diger gézlem birimlerine olan uzak-

liklar1 hesaplanir (Johnson ve Wichern, 1998, s.739).
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Siireg, diger gozlem birimlerine en uzak olan gézlem biriminin ayrilmasiyla bas-
lamaktadir. Boylece iki grup olusturulur. Daha sonra iki uzaklik hesaplanir. Ana grupta
yer alan her bir gdzlem biriminin, ayrilmis olan gruptaki gozlem birimine olan ortalama
uzaklig1 ve ana grupta yer alan her bir gézlem biriminin gruptaki diger gézlem birim-
lerine olan uzakliklar1 hesaplanir. Eger gézlem biriminin, ayrilmis olan gruba uzakligi
ana kiimeye olan uzakligindan kiigiikse, o gézlem birimi ayrilmis olan gruba dahil edilir.
Bu siire¢ bu sekilde tekrar edilir. Buradan anlasildigi iizere, her bir gézlem biriminin
kendi kiimesine olan ortalama uzakligi, diger kiimeye olan ortalama uzakligindan kiigiik
olmalidir (Dillon ve Goldstein, (b.t.), s. 180-182). Asagida verilen matris tizerinde bu

yontem incelenmistir.

A B € D E
A (o 12 9 32 31)
B |12 0 9 25 27
c |9 9 o 23 24
D |32 25 23 0 9
E |31 27 24 9 0

Gozlem birimleri igerisinde diger gozlem birimlerine en uzak ortalama uzakligi
olan degisken “E” dir. Boylece baslangictaki ayrim “E” ve “A,B,C,D” kiimeleri olarak
yapilir. Bir sonraki adimda ayrilmis olan gruptaki ve ana gruptaki ortalama uzakliklar

hesaplanir. Hesaplanan degerler asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 3.11. Gézlem Birimleri igin Hesaplanan Ortalama Uzaklik Degerleri-1
Kaynak: Simsek, (2006) icinde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y&netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmstir.

Giizlem Ayrnlms Gruba Olan Ana Gruba Olan
Birimleri Ortalama Uzakhk Ortalama Uzakhk Fark
A 31 17.67 1333
B 27 15.33 11,67
C 24 13.67 71033
D 9 26.67 17.67
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D gozlem birimi i¢in ayrilmig gruba olan ortalama uzaklik, ana gruba olan ortala-
ma uzakliktan kiiciik oldugu i¢in, E gézlem birimiyle ayn1 kiimeye dahil edilir. Artik
elde edilen iki kiime “D,E” ve “A,B,C” kiimeleridir. Bundan sonraki adim ise A,B ve
C’nin hem ayrilmig gruba hem de ana gruba olan uzakliklarinin hesaplanmasidir.

Hesaplanan degerler asagidaki tabloda gosterilmisgir.

Tablo 3.12. Gézlem Birimleri Igin Hesaplanan Ortalama Uzaklik Degerleri-2
Kaynak: Simsek, (2006) icinde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y&netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmustir.

Giizlem Ayrilmis Gru_bﬂ Olan Ana Grul:-ﬂ_ Olan Fark
Birimleri Ortalama Uzakhk Ortalama Uzakhk *
A 31.5 10.5 -4
B 26 103 -13.3
C 23.5 0 -14.5

Tim farklar negatif oldugu igin, islemler burada sona erdirilir.

3.1.1.2.2. OTOMATIK ETKILESIM DEDEKTORU (Automatic Interaction
Detection . AID) YONTEMI

Kiimeleme analizine amag ve igerik agisindan benzer olan bir baska analiz,

Otomatik Etkilesim Dedektorii (A.1.D.) analizidir.

Nominal 6l¢ekte 6l¢iilmiis tahmin degiskenleri ile aralikli dlgekte dlctilmiis kriter
degiskenine uygulanabilecek olan bu analiz, kiimeleme analizinin tersine tiim 6rnegi kri-
ter degerini esas alarak kendi i¢inde daha benzer alt gruplara ayirir. Bu ayirma her defa-
sinda ikiser ikiser yapilir ve ayirmada varyans analizinden yararlanilir. Pazar boliimlen-
dirilmesinde ¢ok yaygin olarak kullanilan A.I.D. analizinin en 6nemli kisitlamasi, olduk-
ca biiyiik 6rneklere (genellikle 100’iin iistiinde) gereksinim gostermesidir. Aksi taktirde
alt gruplar kisa siirede ¢ok kiigiik 6rneklerden olusacaktir. Bu ise istatistiksel agidan an-

lamsiz olacaktir(Kurtulus, 1998, s. 504).
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3.1.2. HIYERARSIK OLMAYAN YONTEMLER

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yonteminde, 6nceden belirlenen kriterler dogrul-
tusunda kiimeler olugturulurken, kiime sayisinin 6nceden belirlendigi varsayilmaktadir.
Genellikle hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde, sonugta elde edilecek kiime sayi-
sinin bilindigi farzedilir. Fakat baz1 yontemler analizin asamalarinda kiime sayisinin de-

gisebilecegini kabul etmektedir.

Hiyerarsik olmayan yontemler, birimlerin kendi iginde homojen ve kendi arala-
rinda heterojen olan kiimelere ayrilmasini hedefleyen ve bu kiimeler araciligi ile alt
popiilasyonlarin parametre tahminlerini yapmay1 amaglayan yontemlerdir. Hiyerarsik
yontemlerde hem birimler hem de degiskenler birbirleriyle degisik benzerlik diizeylerin-
de kiimeler olustururken, hiyerarsik olmayan yontemlerde birimlerin uygun olduklari

kiimelerde toplanmalar1 ve n birimin k adet kiimeye par¢calanmasi hedeflenmektedir.

Hiyerarsik olmayan kiimelemede veri k adet gruba ayrilir ve her bir grup bir
kiimeyi belirtir. Dolayisiyla hiyerarsik kiimelemenin tersine, kiime sayis1 énceden bilin-

mektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde su asamalar s6z konusudur;
1. k adet kiime i¢in k adet kiime ortalamas1 keyfi olarak segilir.

2. Gozlem birimleri hangi kiime ortalamasina daha yakinsa, o kiimeye dahil edilir.
3. Kiimelere ait ortalama degerleri yeniden hesaplanir.

4. Kiime elemanlarinda herhangi bir degisiklik yoksa islem durdurulur. Eger degisiklik

varsa ikinci adima donuliir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda k-ortalamalar (k-means
clustering) yontemi, metoid kiimeleme (metoid clustering), bulanik kiimeleme (fuzzy
clustering) ve y1igma (hill climbing) kiimeleme gibi pek ¢ok teknikten s6z edilmektedir.
Ancak bunlardan en ¢ok kullanilan1 Mac Queen tarafindan gelistirilen k-ortalamalar

teknigidir.
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3.1.2.1. K-ORTALAMALAR YONTEMIi

K-Ortalamalar (k-means) yontemi 1967 yilinda Mac Queen tarafindan sunul-
mustur. Uzun yillar boyunca pek ¢ok uygulama alaninda yogun olarak kullanilan bir
kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmada k sayida kiime olusmakta ve her kiime ige-
risinde bulunan verilerin agirlikli ortalamalar1 sonucu bir deger ortaya ¢ikmaktadir. Kii-

me igerisinde bu degere en yakin olan nokta degeri kiime merkezi (centroid) olarak

kabul edilmektedir (Berkhin, 2002).

K-Ortalamalar yontemi oncelikle eldeki verileri k adet kiimede ve kiimelerin
ortalamalarina gore kiimelere ayirir. k kiime sayis1 kullanici tarafindan verilir. Burada
bahsedilen ortalama, daha once belirtilen kiime merkezidir. Daha sonra gelen her veri
degeri merkez noktaya en yakin oldugu kiimeye dahil edilir. Eklendigi kiime eleman-
larinin agirlikli ortalamalart tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi degeri bulunur

ve bu yeni deger bundan sonraki islemlerde bu kiimeyi temsil eder.

Mac Quenn en yakin degerlere sahip her elemani, kiimelere ayirabilecek algorit-
may1 tanimlamak i¢in K-ortalama terimin ortaya atmistir. Bu teknik asagidaki adimlari

izler :
1. Birimler K Adet kiimeye ayrilir.

2. Birimler, deger bakimindan en yakin kiimeye atanarak devam edilir. Uzaklik genel-
likle “’Euclidean uzaklik’’ kullanilarak belirlenir. Daha sonra birimler hesaplanarak

kiimenin yeni degeri bulunur.

3. Adim 2 hig¢ atama yapilmayacak hale gelene kadar tekrarlanir(Demiralay ve

Camurcu, 2005).
Kiime Sayisimin Belirlenmesi

Kiimeleme analizinden saglikli bir sonug elde edilebilmesi i¢in degiskenlerin se-
¢imi ve kiime sayisinin belirlenmesi 6nemlidir. Kiigiik 6rneklemelerde kiime sayisinin

belirlenmesi i¢in asagidaki esitlik sik kullanilmaktadir (Simsek, 2006);
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172
k=n/2)
Marriot tarafindan 6nerilen yontemde ise ;

M=KW

Burada en kiigiik M degerini veren kiime sayisi gergek kiime sayisidir. W ise
grup ici kareler toplami matrisidir. Calinsky ve Harabasz tarafindan gelistirilen yon-

temde ise ;

C =[iz(B)/ & —1)/[iz(7 Y = )]

kiime sayisidir. Burada B ve W sirasiyla gruplar aras1 ve grup i¢i kareler toplami

esitligini en biiyiikleyen k degeri

matrisleridir (Atamer, 1992).

Asagida bir 6rnek iizerinde k-ortalamalar yontemi incelenmistir. A,B,C ve D i¢in

x1 ve x2 degiskenlerinin dl¢lilmesi istenmektedir.

Tablo 3.13. Veri seti
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri iliskileri Ynetiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmigtir.

GOZLEMLER
x X,
A 5 3
B -1 1
C 1 2
D -3 -2

Amacimiz buradaki gézlemleri k = 2 kiimeye ayirmak olsun. Yakin degerlere
sahip olan gdzlem birimleri aymi kiimede yer almalidir. ik adimda k= 2-ortalama y6n-
temini uygulayabilmek i¢in keyfi olarak gdzlem birimleri iki kiimeye ayrilir. Ornegin

(AB) ve (CD) kiimeleri i¢in bu kiimelerin ortalamalar1 hesaplanir.
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Tablo 3.14.Kiimelerin ortalama degerleri

Kaynak: Simsek, (2006) icinde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y&netiminde

(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmigtir.

ORTALAMALAR
KUMELER - -
(AB) 5+(-D _, 3+1_,
2 ' 2
(CD) I+, | Z2+CED)
2 2 i

Ikinci adimda her bir gézlem biriminin kiime ortalamasina olan 6klid uzaklig

hesaplanir ve gézlem birimi en yakin kiimeye atanir. Eger gézlem biriminin baslangigta

yer aldig1 kiime degisirse, kiime ortalamasi tekrar hesaplanir. Asagida 6klid uzakliklar

hesaplanmaistir:
DA (AB))=(5-2V +(3-2)V =10
DYA(eD))=(5+1) +(3+2) =61
A gozlem birimi, (AB) kiimesine (CD) kiimesinden daha yakin oldugu i¢in tekrar
atanmaz. Isleme B gdzlem birimi i¢in devam edilir.
D¥(B.(AB))=(-1-2V +(1-2) =10
DIB.ACD ) =(-1+1V +(1+2) =0

B go6zlem birimi (CD) kiimesine (AB) kiimesinden daha yakin oldugu i¢in (CD)

kiimesine atanir. Artik elimizde olan iki kiime (A) kiimesi ve (BCD) kiimesidir. Kiimele-

rin ortalamalar1 tekrar hesaplanir.
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Tablo 3.15.Kiimelerin ortalama degerleri
Kaynak: Simsek, (2006) icinde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y&netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmastir.

ORTALAMALAR
KUMELER - -
(A) 5 3
(BCD) 1 1

Her gozlem birimi tekrar atama yapilip yapilmamast durumu i¢in kontrol edilir.

Kiime ortalamalarinin uzaklik kareleri alindiginda asagidaki tablo elde edilecektir.

Tablo 3.16.Kiime ortalamalarinin uzaklik kareleri
Kaynak: Simsek, (2006) i¢inde. Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Y6netiminde
(CRM) Bir Uygulama’ dan alinmigtir.

KUME ORTALAMALARININ
UZAKLIK KARELERI
KUMELER A B C D
(A) 0 40 1] 89
(BCD) 52 4 5 5

Tablodan goriilecegi lizere her gézlem birimi, kendisine en yakin ortalama uzak-
likta olan kiimeye atanmistir. Dolayisiyla siire¢ sona erer. Sonugta elde edilen k =2 kiime
(A) ve (BCD) kiimeleridir.

Asagidaki sekilde bir K-Means kiime dagilimi 6rnegi goriinmektedir.
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Sekil 3.6. Bir K-means kiimeleme 6rnegi
Kaynak: Ozekes, (2003) iginde. Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlar1’ dan

alimmustir.
3.1.2.2 METOID YONTEMI

k-metoids kiimeleme yonteminin temel stratejisi, ilk olarak n adet nesnede, mer-
kezi temsili bir medoid olan k adet kiime bulmaktir(Han ve Kamber, 2000). Geriye kalan
nesneler, kendilerine en yakin olan medoide gore k adet kiimeye yerlestirilir. Bu boliin-
melerin ardindan kiimenin ortasina en yakin olan nesneyi bulmak i¢in medoid, medoid
olmayan her nesne ile yer degistirir. Bu islem en verimli medoid bulunana kadar devam
eder. Metoid yontemi; n birimin, kiime i¢i gdzlemlerin benzer, kiimelerarasi gozlemlerin
farkli olacagi bigimde iki veya daha fazla kiimeye ayrilmasini amaglar. Bu par¢calamada
metoid adi1 verilen kiimeleri tanitict merkez noktalar veya gozlemler yardimi ile n birimi

k kiimeye ayirma saglanir. Metoid kiimelemede en 6nemli sorun merkez noktalarin be-
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lirlenmesidir. Metoidler belirlendikten sonra her birim aralarindaki benzerliklerin maksi-

mum ve farkliliklarin minimum oldugu en yakin metoide sahip olan kiimeye atanur.
3.1.2.3. YIGMA KUMELEME YONTEMI

Yi1gma kiimeleme yonteminde birimler, en yakin ortalamali kiimeye atanma yeri-
ne Oonceden belirlenen bir istatistiksel kritere gore bir kiimeden digerine hareket ederek
en uygun durum saglandiginda belirli bir kiimede yer alirlar. Belirlenen istatistik kritere
gore veri setindeki tiim birimler hangi kiimede yer alacaklar1 kesin olmaksizin atama
islemlerine tabi tutulur. Bu istatistiksel kriter, kiime i¢i kovaryans matrisi ve kiimeler-
arasi kovaryans matrisi ile ilgili olarak gelistirilmistir. Toplam kovaryans matrisinin de-
terminantinin, kiime i¢i kovaryans matrisinin determinantina oraninin maksimum oldugu
kiime durumunun logaritmasi alinarak hesaplanan katsayi (c), kiimeleri ayirmada bir
kriter olarak alinmaktadir. n birim ardisik olarak parcalanip k kiimeye ayrilarak c katsa-
yisinin optimum oldugu degere ulasildiginda elde edilen k adet kiimenin, n birimin en

uygun kiimelenmesi olacagi ileri siiriilmiistiir (Sahin ve Hamarat, 2002).
3.1.2.4. BULANIK KUMELEME YONTEMI

Bulanik kiimeleme yontemi, kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde ayrilamiyor-
sa veya kiime tiyeliklerinde bazi birimler kiime {iyeliginde kararsizsa, uygun bir yontem
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bulanik kiimeler, kiimedeki birimin tliyeligi olarak tanimlanan
0 ile 1 arasindaki her bir birimi belirleyen fonksiyonlardir. Birbirine ¢ok benzeyen bi-
rimler ayn1 kiimede yiiksek tiyelik iligskisine gore yer alirlar. Bundan dolay: bulanik kii-
meleme yontemi, birimlerin kiimeye veya kiimelere ait olabilme katsayilarini hesaplar.
Uyelik katsayilarinin toplami 1’e esittir. Boylelikle birim en yiiksek iiyelik katsayisina
sahip oldugu kiimeye atanir. Uyelik fonksiyonlari, kiimedeki elemanlar siirekli veya sii-
reksiz olsun bir bulanik kiimedeki bulaniklig1 karakterize eden fonksiyonlardir. Klasik
kiimeleme yontemlerinde ise her bir birim sifir olmayan sadece bir iiyelik katsayisina sa-
hiptir ve bu deger daima 1°dir. Dolayisiyla klasik kesin kiimeleme yontemleri, bulanik

¢Ozlimlemenin sinirl bir durumudur (Sahin ve Hamarat, 2002).
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3.2. KUMELEME ANALIiZiNDE DEGIiSiK BiR YAKLASIM:KOHONEN

Kiimeleme analizinde, yukarda anlatilan tekniklerin yanisira yapay sinir aglari
mantigryla calisan KOHONEN teknigi de kullanilir. Kohonen Ozorgiitlemeli Harita
(SOM) topoloji-korumali bir haritadir. Bu harita yiiksek boyutlu (ii¢ veya daha fazla)
bir haritadaki verileri, tipik bir iki boyutlu 1zgara formundaki haritaya déniistiiriir. Oz-
orgiitlemeli haritanin ana amaci, girdi uzayindaki komsuluk iliskilerini miimkiin oldu-
gunca koruyan ve birimler arasindaki komsuluk iliskilerine gore topoloji korumali bir
harita yaratmaktir (Kohonen, 1995). Boyle bir Ozérgiitlemeli haritanin egitiminde bas-
lica zaman tiiketen adimlar verilen bir 6rnek i¢in kazanan diiglimiin (winner node) yer-
lestirilmesi ile ilgili alt-problem boyunca gecen adimlardir (Kohonen,1996). Bir kazanan
diigiim her girdi vektori i¢in en iyi uyumlu birim (Best Matching Unit veya BMU)
seklinde ifade edilir.

3.2.1. SOM (Self Organizing Maps)

SOM aglari, Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Genel olarak siniflandir-
ma yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu aglarin en temel 6zelligi olaylar1 6grenmek igin bir
dgretmene ihtiyac duymamasidir (denetsiz). leri besleme/geri besleme tiiriinde olabilir
ve 0grenme algoritmasi olarak 6z-6rgiitlenme yontemini kullanir. Bir girdi katmani ve

bir harita katmani bulunur.

Oz-6rgiitlenme kullanan Kohonen Ozellik Haritalar1 insan beynini taklit edecek
sekilde tasarlanmustir. Insan beyninde 6grenme islemi, siirekli tekrarlanan olaylar ve du-
rumlar karsisinda beyine iletilen sinyallerin, korteksin belli bolgelerinde yogunlagmast

sonucu bir hafiza olusmasi seklinde gerceklesir (Yapay Sinir Aglari, Anonim, b.t.).

Benzer sekilde SOM aglarina gonderilen sinyaller (girdi degerleri) bazi1 islemler-
den gegerek (iletilme-agirliklandirma) harita katmanina ulagir. Bu katman 1 yada 2 bo-

yutlu olarak dizilmis sinir hiicrelerinden olusmaktadir.

Korteks gorevini yapan bu katmana gonderilen girdiler, yapilan matematiksel

hesaplamalar sonucu bir bolgede yogunlasirlar. Bu bolge; matematiksel islemlerle belir-
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lenen “kazanan sinir hiicresi”dir. Bu sinir hiicresine ait bir alan mevcuttur. Aktivasyon
alani olarak adlandirilan bu bolge 6grenme esnasinda kiiciiliir. Bu kii¢iilme, 6rnegin
siiflandirma islemlerinde kesinligin artmasina karsilik gelir. Her sinif i¢in ayr bir sinir
hiicresi etrafindaki toplanmalar, sonugta siniflara ait bolgeler olusturur. Bu sekilde de

siniflara ait 6geler daha sonra kolaylikla tespit edilir.

SOM aglari, hem verilerin kiimelenmesinde hem de gorsellestirilmesi agisindan
tercih edilmektedir. Bu aglar ¢cok boyutlu bir veriyi iki boyutlu bir haritaya indirgemek-
tedir. Her bir kiime i¢in olusturulan referans vektorleri bir araya geldiginde bir haritay1

meydana getirmektedir.

Eazanan Y

- -
siirec

elemam

(BMU)

v

‘11 :2 ----- I‘n

Gurdi velctori

Sekil 3.7. Kohonen Ozérgiitlemeli Haritasi
Kaynak: Karasulu ve Ugur (2007) i¢inde. Ozérgiitlemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli'nin
Kullanildig1 Kutup Dengeleme Problemi i¢in Paralel. Hesaplama Teknigi ile bir Basarim

Eniyilestirme Yontemi’ nden alinmustir.
Formal olarak Ozorgiitlemeli Harita tanima:

T n
Girdi vekrii, X =[x =% ] €R

olsun. Bir i indisi ile diizenlenmis birimlerin
ayrik bir 1zgarasini géz Oniine alalim. Her diigiim ilgili agirlik vektorii

T n
Wo=[wwyoom ] € R icermektedir. X burada, tiim agirlik vektorleri icerisinde agir-

lik vektorli onun en yakin komsusu olan birimi géstermektedir. Buna en iyi uyumlu
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birim (BMU) denilmektedir ve su sekilde bulunmaktadir (Vishwanathan ve Murthy,
2000).

x| = minfx -]

Ozorgiitlemeli agim egitimi i¢in her iterasyon asagida dzetlendigi sekilde gercekles-

mektedir:

e Haritadaki diigiimler arasindan en yakin komsu (kazanan) her bir girdi 6rnegi i¢in
bulunur.

e Kazananin ve tiim komsularinin agirliklart giincellenir.

En ¢ok zaman harcanan kisim bu komsuluklar1 bulurken gecen siiredir. Komsuluk
hesaplar1 6klid mesafesi (uzaydaki iki nokta arasindaki mesafe) uyarinca hesaplanilir.
Ozorgiitlemeli harita temelde iki katmana sahiptir (Rauber, Tomsich ve Merkl, 2000).
Giris katmani tamamiyla ¢ift boyutlu Kohonen katmanina baglanmistir. Cikis katmant
ise nicemleme probleminde kullanilir ve giris vektoriiniin ait olabilecegi ti¢ sinifi temsil
eder. Bu ¢ikis katmani tipik olarak delta kuralin1 uygulayarak 6grenir. Kohonen katmani
islem elemanlarinin her biri, gelen giris degerlerinden onlarin agirliklarinin 6klid mesa-
fesini 6l¢gmektedir. Birimin agirlik vektorii ile girdi vektorii arasindaki 6klid mesafesi bu
durumda aktivasyon fonk-siyonu gorevi gérmektedir. fiziksel uzayda iki boyutlu bir
1zgara yapisi sergileyen SOM, Agirlik/Girdi uzayinda egimli bir yap1 sergilemektedir.

Calismamizda elde ettigimiz sonuclarda da bu durumla karsilagilmaktadir.

o O OO0 O O
O

O O (@) O

Sekil 3.8. Bir aktivasyon alani

Kaynak: Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalari, (b.t.) iginde. 18.11.2009 tarihinde
http://mail.baskent.edu.tr/~20293638/som/ppt/sunu.ppt’ dan alinmustir.
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Yukaridaki sekilde, 6zellik haritasinda kazanan sinir hiicresine ait aktivasyon

alaninin algoritma ilerledikge kiiciilmesi gdsterilmistir.

SOM aglari, hem verilerin kiimelenmesinde hem de gorsellestirilmesi agisindan
tercih edilmektedir. Bu aglar ¢ok boyutlu bir veriyi iki boyutlu bir haritaya indirgemek-
tedir. Her bir kiime i¢in olusturulan referans vektorleri bir araya geldiginde bir haritay1

meydana getirmektedir.

SOM aglarinda kiimelemeyi etkileyen faktorler vardir.

1. Cikis katmanindaki néron sayisi

2. Verilerin normallestirilmesi

3. Referans vektorlerine ilk deger atanmasi

4. Uzaklik ol¢iisti

5. Ogrenme katsayis1 ve Komsuluk degiskeni
3.2.2.KOHONEN

Kohonen aglari, baslangigta gruplarin bilinmedigi durumlarda, verilerin kiime-
lendirilmesini amaclamaktadir. Kiimeleme amaciyla kullanilmasinin yaninda, bir “veri
gorsellestirme arac1”dir (Flexer, 2001, s. 382). Kohonen aglarinda, kestirim yapilacak bir
ciktt (bagl) degisken bulunmadigindan, denetimsiz 6grenim gerceklestiren bir sinir ag1
tiirtidiir (Oguzlar, 2005). Kohonen aglari, girdi (bagimsiz) degisken kiimesindeki Oriin-
tillerin agi8a ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Bu agin ¢iktisinda, gézlemler grup-
landirilmis olarak elde edilmektedir. Bir grup veya kiimenin i¢indeki gézlemlerin birbi-
rine benzer oldugu, farkli gruplarda yer alan gézlemlerin ise birbirine benzer olmadigini
s0ylemek miimkiindiir. Kohonen aglari, bir girdi ve iki boyutlu bir Kohonen tabakasin-
dan olugsmaktadir. Her bir sinir (n6ron), girdi degiskenleri veya ayn1 anlamda girdi alan-
larinin her biri ile baglantilidir ve tekrar agirliklar1 (6nemleri) bu baglantilarin her

birinin lizerinde yer almaktadir.

Bir sinir i¢in agirliklar, analizde kullanilan girdi alanlarinin olugturdugu kiime
i¢in bir profili temsil etmektedir. Genellikle bir Kohonen ag1, az sayida birim ¢ok sayida

gbzlemi 6zetlediginde (giiclii birimler) veya ¢ok sayida birim gézlemlerin herhangi biri-
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ne karsilik gelemediginde (zayif birimler)son bulacaktir. Kohonen veya kendini diizen-
leyen harita, bir ¢ikt1 olarak diigiiniilen sinirleri icermesine karsilik, bu aglarda ger¢cek

¢ikt1 katmani bulunmamaktadir.

2 & L] ] &
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L1
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0 1 2 3
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Sekil 3.9. Bir Kohonen haritasi
Kaynak: Oguzlar, 2005 i¢inde. Kiimeleme Analizinde Yeni Bir Yaklagim: Kendini
Diizenleyen haritalar: KOHONEN Aglar1’ dan alinmigtir.

Kohonen aginda yer alan daha diiglik katmanlardaki diigtimler (girdi diigiimleri),
orneklem veri noktalar1 tarafindan temsil edilen girdileri alirlar. Daha yiiksek katmanlar-
daki diigiimler (¢iktr diiglimleri), denetimsiz 6grenim siirecinin ardindan girdi Oriintii-

lerinin organizasyon haritasini temsil edecektir.

Ogretmensiz 6gretme kullanilan bu teknik , kiimeleme yaparak benzer gruplarin
olusturulmasi i¢in kullanilmaktadir. KOHONEN, ileribesleme'\geribesleme yapisinda
O0grenme metodu olarak 6gretmensiz 6gretme (unsupervised), 0grenme algoritmasi ola-
rak ise kendi kendini diizenleyen (self-organized) algortimasi kullanan bir tekniktir

(Kiang ve Kumar, 2001).
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Bir sinir aginin grenme algoritmasi ‘denetli’ ya da ‘denetsiz’ olabilir. Istenilen
¢ciktis1 dnceden bilinen sinir agina ‘denetli’ sinir ag1 denir. ileri yayilim, denetli bir
Ogrenme algoritmasidir ve bir sinir aginin girdi katma-nindan ¢ikt1 katmanina dogru
‘bilgi akis1’n1 aciklar. Geri yayilim, genellikle cok katmanli perseptronlarin, agin gizli
katmanlarina bagli olan agirliklarini degistirmek i¢in kullanilan denetli bir 6grenme
algoritmasidir. Geri yayilim algoritmasi agirliklari ters yonde degistirmek igin hesaplan-
mis hata degerleri kullanir. Bu hatayi elde etmek icin 6ncelikle 1 ileri yayilim sathasi
tamamlanmalidir. Ileri dogru yayilirken, sinir hiicreleri sigmoid fonksiyonu kullanilarak

etkinlestirilir (Yapay Sinir Aglari, Anonim, b.t.) .

Oz-Orgiitlenme, Kohonen 6zellik haritalar1 tarafindan kullanilan denetsiz bir 63-
renme algoritmasidir. Genel olarak bilindigi gibi insan beyninin korteksi, her biri farkli
islevlere sahip bolgelere ayrilmistir. Sinir hiicreleri gelen bilgilere gére kendilerini grup-
landirmistir. Gelen bilgiler tek bir sinir hiicresi tarafindan alinmazlar, ¢cevre hiicreler de
bu bilgiyi bir sekilde alir. Sonug olarak bu 6rgiitlenme bir ¢esit harita yaratir. Biyolojik
sinir hiicrelerinin bu yapisi yapay sinir aglarinda ‘Kohonen Ozellik Haritas1’ kullanilarak

taklit edilebilir.
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() girdi katmani

qirdi dederleri

Sekil 3.10.Bir Kohonen ag1
Kaynak: The Learning Process, (b.t.) i¢inde. 25.12.2009 tarihinde
http://fbim.fhregensburg.de/~saj39122/jfroehl/diplom/e-13-text.html’ den alinmustir.
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Goriildigii tizere girdi katmanindaki her sinir hiicresi, haritadaki diger biitiin si-
nir hiicreleri ile baglantilidir. Sonugta ortaya ¢ikan agirlik matrisi agin girdi degerlerini

haritadaki sinir hiicrelerine aktarmak icin kullanilir.

Ayrica haritadaki biitiin sinir hiicreleri de kendi aralarinda baglantilidir. Bu bag-
lantilar, aktivasyonun belirli bir bolgesindeki sinir hiicrelerini, en biiyiik aktivasyona sa-

hip sinir hiicresi etrafinda toplanmaya tesvik eder.

Kohonen aglari, boyut azaltma amacina bagl olarak da kullanilabilmektedir. k
adet orijinal girdi degiskeninden, grafiksel diizenleme sonucunda bulunan iki tiiretilmis
degisken, orijinal girdi degiskenlerinin benzerlik iligkilerini korumaktadirlar (Kiang ve

Kumar, 2001, s.178).

Kohonen aglarinin egitimi boyunca, istenildigi takdirde bir geri bildirim grafigi
(feedback graph) goriintiilenebilir. Uygulama ¢alismasindan alinan bir geri bidirim

grafigi asagida goriilmektedir.

4 Kohonen Net Training : Kohonen x|

Sekil 3.11.Geri bildirim grafigi (Uygulama calismasindan alinmstir.)
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Kohonen geri bildirim grafigi, egitim siiresince goriintiillenmektedir. Her bir dii-
glimiin giicii, kirmizidan beyaza dogru degisen bir renk ile temsil edilmektedir. Kirmiz1
renk, ¢ok sayida gozlem kazanan birimleri (gliglii birimler), beyaz renk ise birkag veya

hi¢ kayit kazanamayan birimleri (zayif birimler) temsil etmektedirler.

KOHONEN algoritmalariyla ¢ikan sonuglari ¢ok sayida amag i¢in kullanabiliriz.
Bu calismalardan cikan sonuglar, bize miisterler hakkinda bilgi verir. Iptal yapan miis-
terileri tanimamizi1 saglar, az kazandiran miisterileri tespit eder. Bu bilgileri sadece 6g-
renmek yetmez, 6grendigimiz bu bilgilerle iyilestirme cabasina gideriz. Pek ¢ok sirket,
bu tip uygumalart CRM (Customer Relationship Management) adi altinda kullanmak-
tadir. CRM, araylizler araciligiyla miisteriye erisimi kolaylastiran, onun hakkindaki bil-
gileri veren, gerektiginde kampanyalar i¢in kullanilan uygulamalardir. Veri madenci-ligi

sonucunda elde edilen ciimleler CRM’ de kullanilir.

4.CRM VE MUSTERI SEGMENTASYONU

Gilinlimiizde miisteriyi tanima ve miisteriye gore hizmet verme ihtiyaci gitgide
artmaktadir. Caligmanin basindan beri bahsedilen bu konular aslinda bu ihtiyaglardan
dolay1 olusmustur. Miisteriyle bu iliskilerin tanimlandigi ¢alismalara CRM (Customer

Relationship Management) adi verilir.

CRM c¢alismalarinda, miisteriyi tanimlama, siniflama, kiimeleme veya miisterinin
davranislarina gore tahminde bulunma gibi projeler gelistirilebilir. Miisteri segmentasyo-

nu da bu konular gibi CRM’ de siklikla uygulanan ¢alismalardan biridir.
4.1. CRM KAVRAMI

CRM (CUSTOMER RELATIONSHIP MANAGEMENT) kavramini, kurum-
larin miisteriyi tanimlamas1 ve miisteriye gore hizmet vermesi olarak tanimlayabiliriz.
CRM vyani Miisteri iliskileri Y&netimi, sadece satislarin etkinligini arttiran bir teknik
degil, ayn1 zamanda ve daha 6nemli olarak mevcut miisterilerin elde tutulmasini da sag-

layan bir tekniktir. CRM ile iiriin odakli yaklasim son bulmus, miisteri odaklilik dnem
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kazanmistir. CRM ile firmalarin sadece satis-pazarlama anlayislar1 degil, i¢ organizas-
yonlar1 da degismektedir (Miisteri Iliskileri Yonetimi, Anonim, b.t.). Miisterilerin bek-
lenti ve ihtiyaglarini iiriin veya hizmet olarak karsilamak miisteri iliskilerini yonetmenin

en temel noktasidir (Steihl, Anonim, b.t.).

CRM'’ in isleyisine yardimci olacak dallardan biri de veri madenciligidir. Veri

madenciligi , miisteri segmentasyonu ve tahmin ydntemleriyle CRM’e yardimci olur.

CRM, en degerli miisterileri se¢gmek ve yonetmek i¢in gelistirilmis olan bir isletme
stratejisidir. CRM; etkili pazarlama, satig ve servis siireci saglayabilmek i¢in misteri odakli
bir igletme felsefesi ve kiiltiirii gerektirmektedir. CRM uygulamalari, miisteri iliskilerinin

yoOnetilmesini etkinlestirir.

Kitlesel pazarlama anlayisinin gegerli oldugu donemlerde miisteriyi elde etmek igin,
kalite ile miisteri tatmini unsurlar1 yeterli olmaktaydi. Oysa giiniimiizde, miisteriyi yeniden
tanimlay1p, bu yeni tanima uygun stratejiler gelistirmek gerekli olmaktadir. Bu durum, ayni
zamanda misteri iligkileri yonetiminin ¢ikis noktasini ifade etmektedir (Tekin ve Cigek,

2003).

Veri Madenciligi Gok-boyutiu

= i analizler
Raporlama Oongérd GLAP

istatistiksel Analizler

Cooremn> t /
" — tiééééj
Departman
\ Veri Deposu

-

\ Temizleme Veri
Dﬂnl{?htllmll Madenciligi
: Deposu

Sekil 4.1. Bir veri ambar1 mimarisinde CRM in yeri
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Uzerinde ¢ok konusulan CRM kavramuyla ilgili tanimlar1 Duran asagidaki

maddelerde 6zetlenmistir.

i. CRM, miisteri ile iligkide bulunulan her alanda miisteriyi daha iyi algilama ve onun

beklentileri ¢ergevesinde firmanin kendisini daha iyi yonlendirmesi siirecidir.

ii. CRM, miisteri iligkilerini yonetmek i¢in kullanilan metodoloji ve iiriinlerin genelini

icermektedir.
iii. CRM, miisteri temas noktalarinin entegrasyonu ve iyilestirilmesidir.

iv. CRM, miisteriyi tasarim noktasina (merkeze) yerlestiren ve miisteri ile yakin iliski

kuran bir yonetim felsefesidir.

v. CRM, satis, pazarlama ve servis siire¢lerini daha etkin hale getirmek i¢in gelistirilmis

isleme stratejisi / kiiltiirtidiir.

vi. CRM, miisteri bilgilerini kullanarak miisteri sadakatini ve sonugta miisteri degerini

artirma bilimidir.

vii. CRM, is ve enformasyon akislarinin 6ncelikle miisteri ihtiyaglari, ikincil olarak ise

sirket ihtiyac¢larina gore tasarlanmasidir.

viii. CRM, kurumdaki miisteri ile ilgili her tiirlii bilgiyi tek bir enformasyon sistemine

baglamak ve bunu miisteri temas noktasina odaklamaktir.

ix. CRM, miisteriyi tanimak, miisteri ihtiyaclarin1 anlamak, ona uygun hizmetler ve

iriinler gelistirmektir (2001:2).

CRM calismalarinin bize kazandirdig1 pek ¢ok avantaj vardir. Bunlar asagidaki gibi

siralayabiliriz.
® Miisterilerin tam istedigi iiriin ve hizmetleri saglamak ,
® Miisteriye daha iyi hizmet sunmak ,

® Daha efektif capraz satis,
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e Satisekibinin daha hizlisatigkapatmasi,
e Eski ve degerli miisterileri tutmak ve yenilerini kazanmaktir.
® Miisterileri siniflandirmamiz1 saglar ,

¢ En uygun zamanda en uygun pazarlama programiile en uygun miisteriye

yaklagma olasilig1 hesaplar ,
® Miisterinin firmaya daha ¢abuk ulagsmasinisaglar ,
® Miisterinin daha ¢cabuk karar vermesine olanak tanir ,
e Miisteri sadakatini artirir ,
® Bagska firmalarla isgbirligi yaparak yeni gelir olanaklariyaratir ,
® Miisteri tatmin degerinin yiikselmesini saglar ,
¢ Birim miisteri gelirinin artmasinisaglar ,
® Miisteri sayisini arttirir ,
¢ Satis giderlerinin azalmasinisaglar ,
e Siire¢ verimliliklerini arttirir ,

¢ Stok yatirimlarinin optimize edilmesini saglar ,

Rekabetten once degisimleri yakalayarak Pazar paymin artirilmasini saglar.

Bir CRM projesinin basarili olmasi diizenli bir plana ve ¢alismaya baglidir. Bu plan-

lar1 yaparken asagidakilere dikkat etmek gerekir.

® Satis silirecinin 1yi tanimlanmasi,

e Ust ydnetimin, satisydnetiminin ve satis temsilcilerinin CRM’e baglilhig1 ve
kararlilig1 olmasi,

e Etkinliklerin otomasyonuyla daha fazla satis yapilmasive engellerin kaldirilmasi,
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® Dogru tedarik¢ilerin veya diger hizmet saglayicilarin dogru secilmesi,

® Yonetimin degil, satis elemanlarinin ve miisterilerin 6nemi vurgulanmali,

® Tiim zaman dilimlerinin, kullanicilarin ve is tarzlarinin ihtiyaglarinin
karsilanmasi i¢in artirtlmis destek saglanmali,

e Saha satislari i¢in uzaktan iletisim kurulmali,

® Satis senaryolar1 lizerine kurulu bir egitim programi planlanmali,

¢ Siirdiiriilebilir ve gelistirilebilir teknolojiye yatirim yapilmalidir.

4.2. CRM MiMARISi

Organizasyonlar CRM stratejileri  gelistirirken, miisterilerinin satin  alma
davraniglarii da dikkate almalidir. CRM mimarisi; Operasyonel CRM, Analitik CRM ve
Isbirlikgi CRM olmak iizere, ii¢ unsur ile tanimlanmustir (Zengyou, 2004).

® Operasyonel CRM
® Analitik CRM

e isbirligine yonelik CRM
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Operasyonel CRM Analitik CRM
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Sekil 4.2. Bir CRM mimarisi

Kaynak :(2005) http://www.erpcrm.com/crm_anasf/crm_mimarisi.htm 2003’ dan alinmustir.

® Operasyonel CRM

Miisteri iliskileri yonetimi (CRM)’in bu bi¢imi aslinda tipik is fonksiyonlarinin
kapsandigi CRM ¢o6ziimlerinden olugur. Bu fonksiyonlara 6rnek olarak miisteri hizmet-
leri, siparis yonetimi, faturalama, satis ve pazarlama otomasyonu gibi stiregler
verilebilir. Bu ¢ozlimler daha ¢ok kurumsal sistem igerisindeki finans, insan kaynaklari

gibi farkli is fonksiyonlarinin entegre bir yapiya kavusturulmasi i¢in kullanilmaktadir.

¢ Analitik CRM

Analitik CRM , kullanicilara ait verilerin elde edilmesi, depolanmasi, islenmesi,

analiz ve tahminlere doniistiirtilerek raporlanmasi islemlerini gergeklestirmektedir. Boy-
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lelikle CRM’in operasyonel ve entegrasyon 6zellikleri {izerine analiz ve raporlama 6zel-

likleri eklenmektedir.
e Isbirligine yonelik CRM

Isbirligine yonelik CRM , aslinda digerlerinin en uygun birlesiminden olus-
maktadir. Miisteriler ile sirketler arasinda tam anlamiyla bir etkilesim ve koordinasyon
aginin olusmasina imkan veren , farkl iletisim kanallarindan (web, telefon, e-posta vb)
gelen bilgilerin, degere doniistiiriilmesini saglayan bir siirectir. Isbirligine yonelik CRM

¢Oziimleri miisteri ile etkilesime imkan veren tiim fonksiyonlar1 icermektedir.

CRM, ilk olarak miisterinin mevcut durumuyla ilgilenmis ama pazarlamanin
geldigi nokta ile artik miisterinin yapabilecegi hareketleri de bilinmek istemektedir. Bu

noktada mevcut datalarla bir desen olusturmaya ¢alisan veri madenciligi kullanilmakta-

dur.
4.3. MUSTERI SEGMENTASYONU

Miisterinin, firmaya kazandirdig1 rakam 6nemlidir. Buna gore cok karli, az
karli miisteri diye ayrilabilir. Karli gruplarin karli olmayanlardan ayrilmasi, pazarlama
faaliyetlerinin miisteri gruplar1 bazinda farklilastirilmasini saglar. Miisteri segmentas-
yonu, miisterinin ¢esitli 6zelliklerini degerlendirerek bir siniflandirmaya tabi tutulmasi

anlamina gelebilir (Akbulut, 2006).

Miisteri segmentasyonu, sirket agisindan miisterilerin degerini gruplari itibariyle
ortaya koyarak, pazarlama faaliyetlerinin uygulanmasinda en degerli miisterilere 6ncelik
verilmesini saglar ve boylece mevcut miisterilerden elde edilen geliri maksimize eder.
Dogru kitleye dogru mesajin génderilmesini saglayarak, kampanya yonetim maliyetleri-

ni azaltir.

Miisteri segmentasyonu ,miisterinin pekc¢ok 6zelligi kullanilarak yapilabile-

ceginden kullanilacak veriye gore segmentasyon tiirleri olusmustur.

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

gore gruplandirilirlar (Akbulut, 2006).
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e (Cografi segmentasyon, pazari sehir, bolge, iilke gibi cografik birimlere ayirir.
Gilinlimiizde birgok sirket; reklam, promosyon ve satis faaliyetlerini farkli 6zel-
likler gosteren cografik birimlerin ihtiyaglari ile uyumlu hale getirmeye calis-

maktadir.

® Demografik segmentasyon; miisterileri yas, cinsiyet, aile biiyiikliigii, gelir, mes-

lek, tahsil gibi kriterleri baz alarak gruplandirir.

® Psikografik segmentasyon; miisterileri sosyal sinif, yasam tarzi ve kisilik 6zel-

liklerine dayali olarak gruplandirir.

¢ Davranisa dayali segmentasyon ise miisterileri iiriinii kullanma, kendisine sunu-
lan Onerilere cevap verme, satin alma siklig1, satin alma miktar1 gibi kriterlere

dayal1 olarak gruplandirmaktadir.

URUN HIZMET TERCIHLERI

MUSTERI
PROFILI

MUSTERI SEGMENTASYONU

HARCAMA ALISKANLIKLARI

<):I

DEMOGRAFIK OZELLIKLER

I::>

PAZARLAMA STRATEJILERI

Sekil 4.3. Miisteri Segmentasyonu yapist
Kaynak: Akbulut, (2006). Veri Madenciligi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin

Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Segmentasyonu’ ndan alinmustir.
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Miisteri segmentasyonu yapmadan Oonce bir miisteri profili belirlenmelidir. Bu

slireci asagidaki gibi tanimlayabiliriz.

® Temel demografik 6zellikleri

e Harcama aligkanliklari

e Hangi iiriin ya da hizmetleri kullantyorlar?

® Miisterinin aligveris siklig1

® Nigin sizin {iriin ya da hizmetlerinizi tercih ederler?

® En degerli miisteri tipine yakin bir profile nasil elde edebiliriz?
Segmentasyon ¢alismalarinin sonucunda bekledigimiz bazi faydalar vardir.

® segmentasyon ¢alismasi sonucunda , olusturulan kiimelere 6zel kampanyalar
gelistirilebilir.

® Yeni ¢ikacak bir iirlinle muhtemel olarak ilgilenecek miisteri tipi belirlenebilir.

® Sonucu tahmin edilen ¢alismalar i¢in insane giicii harcanmaz.

e Kaybedilecek miisteri tahmin edilebilip onlenebilir.

® Yiiksek gelir getiren miisteri profile belirlenip o tip miisteri kazanilabilir.

Bundan sonraki kisimda, biitiin bu kavramlari kullanarak bir telekom firmasinin ve-
rileri kullanilarak, 3 cesit segmentasyon yapilacaktir. Bu ¢aligmalardan ilki abonesel
segmentasyon olarak isimlendirilecek sirket icin en 6nemli abone tablosundan alinan bil-
gilerle, ikincisi miisterinin sabit telefon detay goriismeleriyle, li¢iincii segmentasyon ise

miisterinin kisisel 6zelliklere gore yapilacaktir.
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5.UYGULAMA

Bu ¢aligmada veri ambari, veri madenciligi, CRM ve Miisteri Segmentasyonu
gibi konular aktarilmaya caligildi. Biitiin bu bahsedilen kavramlar, VTBK siiresinde
birbirine bagimlidir. Birbirlerine yaslanarak calisirlar. Burada en alttaki basamak veri

ambari, en ustte ise CRM vardir.

CRM, daha 6nce de bahsedildigi gibi isletmelerin isini kolaylastiran, miisteriye
ulagmay1 kolaylastiran bir olusumdur. CRM ig¢in veri madenciligi projeleri kullanilir.
Veri madenciligi ¢aligmalari ile elde edilen sonuglar da CRM’ e yansir. Ornegin belli
bir miisteri kesimini tek adimda bulmak veya getirisi diisen miisterileri tek bir kiime ile
bir hamlede bulmak gibi. Bu hedefler de bulunduktan sonra pazarlama ve kampanya
sunumuna gidilebilir. Bu uygulama calismasinda; miisteri, ayni1 6zellikleri tasiyan kiime-

lere ayrilacaktir. Bir bagka deyisle miisteri segmentasyonu yapilacaktir.

Miisteri segmentasyonu yapilirken miisterilerin cografi, demografik, psikografik

ve davranis Ozellikleri incelenerek verimli sonuclar verebilecek kolonlar alinacaktir.

Miisteri segmentasyonu yapmak i¢in kullanilacak olan program SPSS
Clementine, kullanilacak kiimeleme algoritmasi ise yapay sinir aglarindan tiireyen sonug
degerleri olmadan denetimsiz 6grenim algoritmasi ile ¢alisan KOHONEN” dir. Bu
algoritmanin se¢ilmesinin nedeni, biiylik 6l¢ekli datalarda da giivenilir sonu¢ vermesi,
kiime sayisinin algoritma tarafindan belirlenmesidir. Kiime sayisinin bastan belli olmasi,

sonucu kisitlamaya gotiirebilir.

5.1. UYGULAMA ICIN VERI AMBARI TASARIMI

Miisteri segmentasyonu uygulamasi i¢in piyasada dnemli bir pazar payina sahip
bir telekomunikasyon sirketinin drnek verileri kullanilacaktir. Toparlanacak olan veri-

lerle 6rnek bir veri ambari olusturulup bu ambar iistiinde ¢alisilacaktir.

Bir sirket iginde; {iriin, satis, licretlendirme, personel gibi bilgiler sadece bir

operasyonel veri tabaninda da tutulabilir veya farkli pek¢ok operasyonel sistemde de
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tutulabilir. Calismada kullanilacak olan sirketin biiyiikliigli, hizmet cesitliligi, ge¢irdigi
degisim asamalar1 g6zoniine alindiginda pek c¢ok farkli operasyonel sistemde veri
tutuldugunun farkina varilir. Fakat bu 6zellikle iist diizey personel i¢in sorun ¢ikar-
maktadir. Her biri farkl sistemlerde tutulan bu bilgiler biitiinlesik raporlamay1 engelle-
mektedir. Bu yiizden bir veri ambari ihtiyaci dogmus ve iki basamakli bir uygulama

kurulmustur.

Farkli kaynaklardan gelen biitiin sirket datalari, ilk olarak ODS (Operational
Data Store) ad1 verilen yapiya aktarilir. Bu veritabanindaki datalar ya otomize edilmis
bir programla (Golden Gate vs.) gercek sisteme paralel olarak veya cesitli aktarim

toollartyla (ETL) belirli araliklarla giincellenir.

Ornek ODS veritabaninda asagidaki sistemlerden alman kayitlar bulunacaktir.

ODS veritabaninda bulunan veriler islenmemis ham verilerdir.
-Abonelik ve Miisteri Bilgileri

-Fatura Bilgileri

-Odeme Bilgileri

-Goriisme ayrintilar

Biitiin verileri, ODS veritabanina aktarmak her zaman ¢ok diizenli bir yap1 sun-
mayacaktir. Bahsedildigi gibi ODS deki veri ham veridir. Biitiin bu datalar 6rnegin tek
bir miisteri numarasindan bahsedildiginde gelmeli, bir numarayla istenilen her bilgiyi a-
labilmeliyiz. Bu bize hem daha diizenli bir yap1 saglayacak hem de OLAP kiipleri olus-

turulmasinda fayda saglayacaktir.

Iste bu ihtiyaclardan dolay1 operasyonel datanin diizenlenerek, belki dzetlenerek
belki de daha da ayrintiya inilerek bir ka¢ boyutlu hale gelmesi igin yeni bir veritabani

olusturulacaktir. Bu veritabanin adi EBM’ dir.

EBM’ i olusturmak i¢in dnce ODS sisteminin ¢ok iyi analiz edilmesi gerekmek-

tedir. ODS’ deki tablolarin arasindaki iligki incelenerek tek formatli bir yap1 olusturma-
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ya calismalidir. Ornegin bu sirketin farkli farkli formatlarda gelen tahakkuk bilgileri tek
tabloda toplanabilmedir. Ornegin dénem bilgisi hep aymi formatta olmalidir. Fatura tip-
leri ayn1 fakat ifade edilisleri farkliysa ayn1 sekilde gosterilmelidir. Lookup dedigimiz

yardimci tablolar ve ana tablolar olmali karigikliktan uzak durulmalidir.

Iste boyle bir sistemde, miisteri kiimeleme ihtiyac1 duyulabilir. Incelenen miiste-
rinin nasil bir miisteri oldugunu kullandigimiz tabloya bakarak anlamak zordur , her
seferinde 0grenmek istedigimiz bilgiyle ilgili alana sorgu ¢ekilmesi gerekmektedir. Ve-
ya sorgulamak istenilen kolonlar farkli sistemlerde olabilir. Bu yiizden miisteri hakkin-
daki istenilen biitiin 6zellikleri kullanarak yapilacak olan segmentasyon c¢aligmasiyla her
seferinde datay1 sorgulamaya gerek kalmaz. Bu miisteri segmentasyonu ¢aligmasi sonun-

da o miisteriye verilmis SegmentID ile bu 6zellikleri tek numara ile ¢oziilebilir.

Biitiin bu konular1 gézoniinde tutarak, bu sirketin veriambarindan bu ¢alisma
icin gerekecek tablolardan bikag tanesinden random olarak belli sayida miisteri belirle-
dikten sonra ona baglantili diger tablolar1 da ¢ekerek kiiciik capta drnek bir veri ambari

olusturulmustur.

= | EEM
+ [ Database Diagrams
+ i Tables
+ [ Views
+ [ Synonyms
+ [ Programmability
+ [ Service Broker
+ [ Storage
+ [ Security
=JFJoos
+ [ Database Diagrams
+ 1 Tables
+ 4 Views
+ [ Synonyms
+ [ Programmability
+ [ Service Braker
+ [ Storage
+ [ Security

Sekil 5.1. EBM ve ODS yapisi (Bu sekil uygulama ¢alismasindan alinmistir.)
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Bu ilk adimdan sonra ABONE tablosunun bagintili oldugu baska kaynak tab-

lolar1 da ODS veritabanina aktarildi. Bu tablolarin asagida bir 6zeti bulunmaktadir.

Ornek olarak kullanilan telekomiinikasyon sirketi, miisteriye yaklasik 15 hizmet
tiiriiyle iirlin sunmaktadir. Milyonlarca miisterisi olan bu firmada bazi1 hizmet tiirleri igin
farkl1 sistemler kullanilmaktadir. Ornegin PSTN(Sabit Telefon) ve XDSL aboneleri
farkl: tablolarda tutulmaktadir. Pek ¢ok sayida tablo oldugu i¢in 6rnek veritabanina la-
zim olabilecek kadariyla kisithi sayida tablo alinacaktir. Bu tablolar agagida kisaca anla-

tilmigtir.

-CRM.FIRMA: ADSL hizmeti veren anlagmal1 firmalar
-CRM.SEKTOR: ADSL sistemi i¢in sektor kodunu tutan yardimci tablo
-CRM.TARIFE: ADSL sistemi i¢in tarife yardimci tablosu
-CRM.TAHAKKUK?200908: ADSL sistemi i¢in tahakkuklar
-dbo.ABONE: PSTN ve diger hizmetler i¢in abone bilgileri
-dbo.DETAY200908: PSTN aboneleri i¢in arma detaylari
-dbo.DETAY200907: PSTN aboneleri i¢in arma detaylar1
-dbo.DetayYonKodu: Detaylar i¢in yonleri ifade eden yardimeci tablo
-dbo.FATURA: Tahsilat sisteminden gelen fatura bilgileri
-dbo.MUSTERI: PSTN ve diger hizmetler i¢cin miisteri bilgileri

-dbo. TAHAKKUK?200908: Tahakkuk sisteminden gelen tahakkuk bilgileri
-dbo.ODEME_KANALLARI: Fatura 6deme i¢in kullanilan yontemler
-dbo.XDSLABONE: ADSL isteminden gelen abonelik bilgileri
-dbo.XDSLMUSTERI: ADSL sisteminden gelen miisteri bilgileri
-TMS.BIRIM: Biitiin telekom birimleri i¢in yardimci tablo
-TMS.FIRMA: Biitiin telekom i¢in yardimei firmalar

-TMS.MESLEK: Miisterilerin meslek kodlarini tutan yardimci tablo
-TMS.MUDURLUK: Telekom miidiirliiklerini tutan yardimci tablo
-TMS.MUSTERI: Miisteri tablosu

-TMS.TARIFE PAKET: PSTN ve diger hizmetler i¢in tarife tablosu
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Burada bahsedilen tablolar operasyonel sistemlerden gelen tablolardir. Burda da
goriildiigii gibi aslinda ikisi de bir {iriin olan hizmetler farkli tablolarda tutulmaktadir.
Bu tablolarda HIZMET NO degerini vermesi gereken kolon farkli isimlerde farkli data
tipinde olabilir. Burada biitiin bu {iriinleri birlestirebilecek bir database yapilmak isten-
mektedir. Iste bu veritaban1 da EBM’dir. EBM deki tablolardan birka¢ 6rnek asagida-
dir.

-EBM.tbAbone- Firmanin biitiin miisterilerinin bir ID ile tanimlandig: tablo ve
isemri hareketleri

-EBM.tbFaturaKalemleri: Faturalardaki detay kalemleri

-EBM.tbKullanimDetaylari: Hizmetlerin kullanim detaylar1

-EBM.1kTelekomOfisleri: Telekom ofisleri

-EBM.tbUrun: Biitiin hizmetler i¢in tarife paketleri

-EBM.1kUrunTipi: Biitiin hizmetler i¢in alt hizmet tiirleri

-EBM.tbFaturalar: Biitiin hizmetler i¢in faturalar

-EBM.IkServisOfisleri: Biitlin hizmet veren santral ve birimler

-EBM.lkOdemeKanali: Faturalarin 6denme sekli

-EBM.tbOdemeler: Faturalar ve 6deme hareketleri

- EBM.1kMiisteriKiimeleri: Miisteri kiimeleme yardimci tablosu

Gortildiigli gibi EBM adi verilen yapi bizi bu daginik veri ortamindan kurtarma-
ya faydali olacaktir. Iste burada uygulamasi yapilacak calisma aslinda bir gesit yardime1

(lookup) tablodur.

Bu calismada amag, EBM.lkMarketingSegment adi verilen, bu firma i¢in miis-
teri kiimelerini ifade eden bir tablo olusturmak ve her ID in bir grup miisteriyi ifade
etmesini saglamaktir. Bu sayede bu ID yi abonelerle eslestirerek, o 6zellikleri barindi-
ran herhangi bir kampanyada kolayca hedef miisteriler bulanabilir. Simdi bu ¢alismay1

gerceklestirmek i¢in veri madenciligi slirecine gecilecektir.
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5.2.UYGULAMA iCIN VERIi MADENCILIiGi SURECI

Daha 6nceki boliimlerde, veri madenciligi ¢aligmalari icin standart bir siirecin
islediginden bahsedilmisti. Bu da bir kampanya yiirlitmenin par¢asidir. Aslinda her ca-
lisma, bir analiz, on arastirma gerektirir. Iste veri madenciligi siirecinde de oncelikle
ihtiyac duyulan bilgileri, sozkonusu bilginin getirecegi avantajlari, bu bilgilerle neler
yapabilecegini ortaya koyulmasi gereken bu siirece veri madenciligi siireci denir. Simdi

yapilacak bu uygulama i¢in veri madenciligi siireci anlatilacaktir.
5.2.1.1S ANLAYIS SAFHASI

Yukarida da bahsedildigi gibi birinci satha is anlayis sathasidir. Bu safthada
yapilmak istenen ig belirlenir ve ona gore ihtiyaglar belirlenir. Buradan yola ¢ikarak

segmentasyon ¢alismasinin ilk sathasina baglanir.

Ornek olarak kullanilan sirket, miisterilerine 10 dan fazla olmak iizere pek ¢ok
hizmet tiiriiyle {iriin sunmaktadir. Bu ylizden de farkli kaynaklar1 vardir. Her miisteri
icin bir ABONE _ID kavrami vardir. Bu kavram ile miisteriyi kolayca bulunabilir. Fa-
kat bu miisteriye ait pek ¢ok bilgi farkli tablolardadir. Ornegin miisterinin kisisel 6zel-
likleri bir tabloda, abonelik 6zellikleri bir tabloda , fatura bilgileri baska tablodadir. Bu
yiizden, hedeflenen miisterinin pek¢ok 6zelligini bulmak i¢in her defasinda biiyiik, zah-
metli sorgular yazilmaktadir. Bu nedenle, tek bir calismayla bu miisterilere bir siniflan-

dirma yapma istegi dogar. Iste bu calismaya da miisteri segmentasyonu denir.

Bu c¢alismada kullanilacak olan hizmet tiirii PSTN(Sabit Telefon) hizmetleridir.

PSTN miisterileri, kendi aralarinda kullandiklar1 6zelliklere gore kiimelenecektir.

Bu caligma yapilirken amag, miisterinin birkag 6zelligini birden birarada tanim-
layan kiimeler bulmaktir. Ornegin herhangi bir kampanya i¢in, GERCEK ( Bireysel
Miisteri) miisteri olup, ortalamanin iistiinde gelir elde edilen veya herhangi bir bolgede

yasaylp fazla sayida sehirici gorligme yapan miisterileri tanimlamak gibi...

Amac: Bu ¢alismada hedeflenen, bu kiimelere bir ID vermek ve bu ID yi EBM verita-

banindaki en 6nemli tablo olan tbAbone i¢inde bir kolon olarak belirtmektir.
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Tablo 5.1. tbAbone tablosu (Bu tablo uygulama ¢alismasindan alinmistir)

AbonelD Algoritmanin Urettigi 1D
AbonesSID Kaynak sistemden gelen ID
HizmetNumarasi Hizmet Numarasi

CustomerlD Aboneligin sahibiicin Uretilen ID
ProductiD Urbn icin Uretilen ID

IslemTarihi Isemrinin girildigi tarih

AbonelikDegeri

Abonelikiptali ve diger isemirlerine goére -1, 0 veya
1 degeri

TelekomOfisID Telekom MUdUrlOgu

ServisOfisID Islemi yapan Telekom birimi (Bayiler Dahil)
MUsteriKimelD MUsteri Kimeleri

AboneSegmentID Gercek veya Tuzel MUsteri

Tablo 5.2. IkMiisteriKiimesi tablosu (Bu tablo uygulama ¢alismasindan alinmistir)

MUsteriKimesilD
UstSegmentID
DavranisSegmentID
AboneSegmentlD

Ihtiyaclar: Bu calismay1 yapabilmek igin gerekli olan datalar vardir. {lk 6nce bu seg-

mentasyon c¢aligmasinin neler i¢erdigini ve kriter olarak nelerin secilecegini belirlemek

icin ODS deki tablolar incelenmistir.
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Tablo 5.3. ODS deki bazi tablolar ve alanlar1 (Uygulamadan alinmistir)
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dbo. TAHAKKUK200908 |dbo. XDSLABONE: dbo ABONE : dbo.MUSTERI: dbo FATURA: o DETAY200908:
[FATDONEMY] [MUSTERI_ID) D] [D] [HIZMET NOJ D]
[IL_PLAKANO] [CTHAZ NO] [HIZMET NOJ [UST MUSTERI ID] [FATURA_NOJ [HIZMET NOJ
[TMS_ABONE_ID] [PSTN_NO] [MUSTERI_ID) [GERCEK_TUZEL] [ODEME._DONEMI] [MUSTERI ID)
[CTHAZ_NO] [SOZLESME_TARIHI] [ MUDURLUK ID] |KIMLIK €SI [FATURA_TAKSIT NOJ [l._MUDURLUK_ID]
[HIZMET _TUR] [HIZ_KODU] [MUDURLUK_ID] [AD] [HIZMET_TURU] [MUDURLUK_ID]
[MUD_KODU] [STATIE_IP] [PROJE_TAKIP_ID] [SOYAD UNVAN] [ALT HIZMET TURU] [PROJE_TAKIP_ID]
[ABN_TURU] [KULLANICI KIMLIK] [HIZMET_TURU] [KIMLIK_NO] [ABONE_TURU] [HIZMET _TURU]
[[PT_KODU] [MODEM_FIRMA_ID] [ALT_HIZMET TURU] |[BABA_ADI] [ESKL HIZMET NOJ [ALT_HIZMET TURU]
[TES_TARIH] [KULLANICL [D] [ABONE_TURU] [ANA_ADI [TAHSILAT TAKIP_KODU] [ABONE_TURU]
[TES_ISMNO] [ISLEM_TARIHI| [TARIFE_PAKET D] |[CINSIYETT] [ABONE_ID] [TARIFE_PAKET ID]
[1SM_TARIH] [XDSL_TIP_KODU] [EV_IS] [UYRUGU] [FATURA_TIP]] [EV_IS]
[ISM_NO] [EMAIL_ADET] [TAHSILAT TAKIP KO|[DOGUM_YER]] [SON_ODEME_TARIHI] [TAHSILAT TAKIP_KODU]
[1SM_TURU] [EMAIL_KOTA] [DURUM] [DOGUM,_TARIHI| [REFERANS_NUMARASI] [DURUM]
[BEL_KODU] [WEB_KOTA] [SOURCE_SYSTEM_ID] | [KIMLIK_VER_YER] [FATURA_DURUM] [SOURCE_SYSTEM_ID]
[MES_KODU] [WEB_ADRES] [KIMLIK_VER_TARIHI] [ORJINAL TUTAR] [Dosyald]
[EV_IS_KODU] [MODEM._SERI_NOJ [NF_KAYIT L] [FATURA_DUZELTME_TUTAR] |[DonemKey]
[KURUM_KODU] [SERVIS_BAS_TARIHI| [NF_KAYIT_ILCE] [KALAN TUTAR] [AlanKodu]
[ADR_DURUM] [SERVIS_BIT_TARIHI) [NF_KAYIT MAHALLE] [ODEME_TARIHI] [HizmetNo]
[TURLA_KODU] [FIRMA_ID] [NF_CILT] [DOVIZ_TUTAR]] [AboneKey]
[NESKI_KON] [SUBE_ID] [NF_SAYFA] [DOVIZ_TIP]) [AboneID)
[NYENI_KON] [TARIFE_TURU] [NF_KUTUK] [DOVIZ_KURU] [Detay TipiKey)
[FESKI_KON] [PAKET_ID] [OGRENIM_DURUMU] [ADSOYAD UNVAN] [AramaTasihiK ev]
[FYENT_KON] [PROMOSYON_ID] [VERGL IL_ADI] [TT_MUDURLUK_KODU] [AramaSaatiKey]
[DONEM_KON] [TAKSIT_SAYISI) [VERGL_DAIRES]] [EPS_ID] [AramaSalise]
[TOPLAM KON] [KURULUM _EVET] [VERGL HESAP NOJ [FATURA_SERI NOJ [ArananHizmetNo]
[KREDI BAKIVE] [SATIS_KULLANICI ID] [TC_KIMLIK_NO] [FATURA SIRA_NOJ [AramaSuresi]
[SMS_UCR] [SATIS_KODU] [TICARET ODA_SICIL] [[CMAL_GRUP_KODU] [DetayHKontor]
[VMS_SABIT] [KURULUM_KULLANICI ID] [SANAVI ODA_SICIL] [REESKONT TUTARI] [DetayDKontor]
[FAS_TESIS] [VAKIF_DERNEK_SICIL_NO] [REESKONT FLAG] [ArayanYerKey]
[FATURA_NO] [ANNE_KIZLIK_SOYAD] [KAPAMA TUTARI] [ArananYerKey]
[SODE_TARIH] [MESLEK_ID] [KAPAMA_FLAG] [TarifePaketikey]
[OZL_ODM _GRP) [KULLANIM_DURUM] [GECIKME, TUTAR]]| [UecretT1]
[KONUSMA_UCR] [GELIR_DURUMU] [GECIKME_FLAG] [Kredilnd1]
[TOP_SA_UCR] [KURUMSAL] [TAKSITLENDIRME_BEDELT] [YonKodu]
[TOP_MA_UCR] [CALISAN_SAVISI] [TAKSITLENDIRME_BEDELI FLA|[AvonKodu]
[TOP_GEMI_UCR] [NUFUS_KILITLI] [TAKSIT GECIKME_TUTARI]  |[Kademe]
[ABONMAN_UCR] [SOURCE_SYSTEM_ID] [TAKSIT GECIKME_FLAG] [TPaket]
[PAKET_UCT] [KURUMSAL_VIP] [FAZLA_ODEME_TUTARI] [FatAramaSuresi]
[KAPAMA_UCR] [MARKA_ISMI] [FAZLA_ODEME FLAG] [TemizArananNo]
[MUTFRK_UCR] [VERGL DAIRESI KODU] [DETAY 01]
[FONO_UCR] [SIRKET_TURU] [DETAY 02
[DETAY UCR] [FAAL TERK] [DETAY 03]
[KAMPANYA_UCR] [UYRUK_ID] [DETAY_04]
[VIDEO_PAKET UCR] [DETAY_05]
[VIDEO_GORUSME_UCR] [DETAY_06]
[TESIS_UCR] [DETAY_07]

[DETAY_08]

[DETAY_09]

[DETAY_10]

[DETAY_11]

[DETAY 12]

[DETAY 13]

[DETAY 14]

[DETAY 15]
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[SERBEST BOLGE_ABONE]

[SYS_GONDEREME._DURUM]

[SYS_GONDERME_ZAMANIT]

[ISLENEN DOSYA_ADI]

[TUTAR_DUZELTME,_FLAG]

[FATURA_ID]

[CVG_FATURA_SIRA_NOJ

[CVG_GONDERILEN TUTAR]

[CVG_BEKLEYEN KAYIT SAVISI

[PAKET_TIFI]

[TALIMAT_KURUM._KODU]

[TALIMAT DOSYA_ADI]

[UMTH,_VARMI]

[UMTH_GONDERILEN_TUTAR]

[TAKSIT KAPAMA_TUTARI]

[TAKSIT REESKONT TUTARI]

[SOURCE_SYSTEM_ID]

[aboneID]




Hedef: Yukarda birka¢ 6rnek verilmis bu tablolardan anlamli degerler veren kiimeler

olusturmak.
Proje Plani:

- ODS veritabanimizdaki tablolar1 ayrintili olarak , aralarindaki iliskileri belirleyerek

incelemek

-Ornek bir veri seti olusturmak

-Bu veri setindeki eksiklikleri bulup diizeltmek
-Modellemeye karar vermek

-Modelleme testleri yapmak

-Bulunan en dogru sonucu sunmak

5.2.2. VERI ANLAYIS SAFHASI

Bir 6nceki asamada veritabanina kabataslak bakilmisti. Bu asamada da fazla ay-
rintiya girmeden bu tablolarin aralarindaki iligkilere ve igindeki veriye gz atilacaktir.

Yukarda ornek olarak verilen tablolar birbirlerine baz1 kolonlarla iliskilidir.

Bu calisma i¢in, firmanin bu tablolarindan 6rnek olarak bir data seti alindi. Bu
data seti, sadece PSTN hizmeti i¢in (Bu tlf abonelerinin de sahip oldugu XDSL (inter-
net) iiriinleri de ODS ortamina alind1.) Istanbul il siirlart i¢indeki miisterileri kapsa-

maktadir.
Analiz yapilacak ornek data kiimesi sOyle secildi.

1. Yaklagik 17 milyon kiisiir adet sabit telefon hizmetlerinden (HIZMET TURU=0)

Istanbul ili icinden 62842 6rnek hizmet numarasi alindi.

2. Bu 6rnek abone tablosunu kullanarak ¢alismanin yapildigi anda tesis durumunda

bulunan 62007 miisteri bulunmustur. dbo.ABONE.MUSTERI [D=dbo.MUSTERI.ID
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3. Abone ve miisteri bilgileri alindiktan sonra bu pstn abonelerinin kag tanesinin
Internet(XDSL) hizmeti olundugu anlasildig1 icin data setine katilmustir.
dbo.ABONE.HIZMET NUMARASI=CRM.ABONE.PSTN_NO

4. PSTN abonelerinin aylik donemler halinde faturalarini , 6denip 6denmedigi bilgisini
tutan tablodan bu abonelerin 200906 doneminden itibaren biitiin faturalar1 alindi.

dbo.ABONE.HIZMET NUMARASI=TTS.HIZMET NO

5. PSTN abonelerinin faturaya yansiyan fatura kalemlerini ayr1 ayr1 gosteren tahakkuk
sisteminden 200908 i¢in dbo. TAHAKKUK?200908 tablosundan 6rnek data segildi.
dbo. TAHAKKUK?200908 .CIHAZ NO= dbo.ABONE.HIZMET NUMARASI

6. Bu abonelerin konusma aligkanliklarini da gérmek i¢in dbo.DETAY200908
tablosundan bu miisterilere ait veriler ¢ekildi.

dbo.DETAY200908.HIZMET NO=dbo.ABONE.HIZMET NUMARASI

Verileri ¢ektikten sonra bu tablolar1 anlamak i¢in incelemeler yapildi. Tablolarin
birbirleri ile arasindaki iligkiler, bos olan kolonlar, bir kolonda kag ¢esit veri olabildigi
konusunda analizler yapildi. Bu analizleri yaparken bazen SQL Server da SQL dili
bazen de SPSS kullanildi.

Bu tablolarda bize bu segmentasyon ¢alismasinda neler ayirtedici 6zellik

olabilir. Bunlar arasinda

-TESIS_TARIHI ( Tabloya kolaylik olmas1 agisindan ay cinsinden yas olarak alindi)
-NF_KAYIT IL

-KONUSMA SURELERI

-MUDURLUK ID

-ORTALAMA FATURA TUTARI

-ODEME YAPIP YAPMADIGI

-GERCEK_TUZEL

-GELIR_ DURUMU

-MUSTERI_YASI

-ARAMA SAATI
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Bu gibi kolonlara 6zellikle dikkat edilebilir. Ornegin ARAMA SAATI

kolonunda bos olan kayitlar oldugu goriildiiglinde sorgular buna gore yazilir.

[EEE L B BT
Fleld | sampe craph_| Type | mn | e | Mean

S1d. Dev

3 MUSTERIID

{3 IL_MUDURLUK_ID & Range u ™ 162,147
3 MUDURLUR_ID & Rangi &F0 3508 JELE T
3 PROJE_TAKIP_ID & Range 41 1666 1544593
O3 HIEMET_TURL & Rangi [ o onoa
O3 ALT_HITMET_TURL

& Rangs 1 i) 1078

3 ABONE_TURU & Range 10100 0100 10850030

3 TARIFE_PAKET_ID & Range 1 180 15180

e s # Discote

3 TAHSILAT_TAKIP_.. o Range 1000000000 006001100 ATIT42063B.454
(A DURUM # Discrete -

3 SOURCE_SYSTEM o Range H 3 2000
3 TESISYASI & Range o 1S 15025

R T

& Range 10001211 673000013605630 SERI3679310312.360 35166861540633 850

25958

400 398

53035

0ast

4843 569

2784

F2030006644 438

0.000

178149

0913

-0.507

103

~1B4E

2.823

2144

“0.03%

85.825

| Skewness | Unigue | vald

Gig42

62842

61842

61842

61842

61842

82842

6842

1008

62842

Gig42

62442

=

ol

ams | Cutputs | Mode

5] By 2008 igin kimeler
KIOHONENUTGULAMAL

3] KOHONENDETAY
detay2008

T
CRIZP-OM | Classes i

=l unsamed project)
L S Lnderstan
-2 ABONEY] TAHIM
= Daka Undarstanding
= Dala Proparason

" Irdic s 3 mulimode resull ® indicates o sampled resull
Aadil | Guallty | Anngladens

===

|160m

Sekil 5.2. Datay1 tanimak ve i¢ini anlama (SPSS Data Audit)

Hangi tablodan hangi tablodaki bilgiye erisebilir, ise yarayan bisey ¢ikar mi

diisiincesiyle asagidaki diagrama bakabilir.
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dbo. TAHAKKUK200908: dbo.DETAY200908:

[FATDONEMY ] 11D]
[IL_PLAKANO] [HIZMET_NO] 1
[THS_ABONE_ID] / ot 30

[IL_MUDURLUE_ID]

[MUDURLUK_ID]
[MUD KODU] [PROJE_TAKIP ID]
[EBN_TURU] ZMET_TURU]

[IPT_KODU] [ALT_HIZMET TURU]

[TES_TARIH] [ABCNE_TURU]

[TES_ISMNC] [TARIFE PAKET ID]

[ISM TAR [EV_IS]

[ISM_NO] [TAHSILAT TAKIP KODU]

[ISM_TURU] [DURUM]
[SCURCE_SYSTEM_ID]
[Dosyald]

[EV_I5_KODU]
KURUM_KODU]
[ADR_DURUM]
[TURLA_KODU] [AboneRey]
[NESKI_KON] [AboneID]

[NYENT

[AramaSaatiKey]

[AramaSalise]
[ArananHizmetNo]
[Aramasuresi]

[SMS_UCR] [DetayHKontor]

IVMS_SABIT] [DetayDKontor]

[FRS_TESIS)

[FATURA_NO]

[SODE_TARTH] [TarifePaket
[OZL ODM GRE] TMS . TARIFE_PAKET [UcretTi]

ONUSMA_UCR]
[TOP_SA UCR]
[TOP_MZ UCR]

(0] [ErediIndl]
[HIZMET_TURU] [YonKodu]
[ALT_HIZMET_TURU] [AY¥onKodu]

[TOP GEMI UCR] [ACIKLAMA] [Kademe]

[ABONMAN_UCR] [KULLANIM_DURUM] [TPaket]

[BRKET UCT] [TANIMLAYAN_KULLANICI_ID] lFatfj\l’ﬂfESJrEﬂJ [HIZMET NC]
[TANIMLAMA_ZAMANI] [Temizirananlo]

[FATURZ NC]
[ODEME_DONEMI]

[MUTFR
[FONO_UCR]

[DETAY_UCR]

KAMPANYA UCR]

[VIDEQ FAKET UCR]
[VIDEQ GORUSME UCR]

[GUNCELLEYEN_KULLANICI_ID]
[GUNCELLEME_ZAMANI]
[0DS_UPDATE_TIME]
[ODS_CREATE_TIME]
[SOURCE_SYSTEM_ID]
[GERCEK_TUZEL]

[ALT_HIZMET TURU]
[ABONE TURU]
[ESKI_HIZMET NO]

[TES1S_UCR] [TMSL.[BIRIM] [TRHSILAT TAKIE
[iD] [ABONE_ID]
[BIRIM_ADI] [FATURA TIPI]
[UST_BIRIM_KODU] _LSON ODEME TARIHI] |
T T e [REFERANS NUMARASI]
[IRTIBAT_TEL_NO] e TemEResl
dbo. MUSTERI: dbo.ABONE : e FATURA DURTM
™ [ [IRTIBAT_FAKS_NO] L !
CRJINAL_TUTAR
_— Er— [IRTIBAT_EMAIL] [CRUTNAL TOTRRI
[UST_MUSTERI_ID] L 1 [ADVIN EMAIL] [FATURA_DUZELTME TUTAR]
GERCEX TUZEL [MUSTERI_ID] _— KALAN TUTAR]
[, . ! IL MUDURLUX ID dbo. XDSLABONE: [RAPOR_EMAIL]
[KIMLIK CINSI] [ K 1 —[MUSTERI o [ADRES]— [ODEME TARIHI]
(201 [MUDURLUX_ID] —_ [DOVIZ TUTARI]
: [PROJE_TAKIP ID] [BIRIM_TIP1] [DOVIZ_TIPI]
1S0YAD DVRN) [ESTH_NO] KULLANIM_DURUM!
KIMLIK NG [HIZMET TURU] % [DCVIZ KURU]
2 X 10) [SOZLESME TARTHT] [TANIMLAYAN KULLANICI_ID]
325 [ALT HIZMET TURU] ATANIMLAYAN_KULLANICLID] | [ADSOYAD UNVAN]
(2555 207) [HIZ_KOBU] TANIMLAMA ZAMANI B
[ANR ADI] [LEONE TURU] [Tm?ln:]— [ = I [TT MUDURLUX XODU]
- | [GUNCELLEYEN_KULLANICI_ID] EP5_ID
ICINSIYETI] [TARTFE PRAKFT 1D] [KULLANICI KIMLIK] = = L !
T | £V 15] [GUNCELLEME_ZAMANI] [FATURA SERI NOJ
[UYRUGU] [MODEM FIRMA ID] | [ODS_UPDATE_TIME] [FATURA_SIRA NOJ
[DOGUM YERT] [TRHSILAT TAKIP KODU] [KULLANICI ID] = = =
P [0ODS_CREATE_TIME] [ICMAL GRUF XODU]
[DOGUM_TARIHI] [DURUM] [ISLEM TARTHI] e AR TR =
- [SOURCE_SYSTEM_ID] [REESKCNT TUTARI]
[KIMNLIK VER YER] [SOURCE_SYSTEM ID] [XDSL_TIF_KCDU] = = NT FLAG]
K ¥ F EMAIL ADET
[KIMLIK VER TARIHI] [ 2 1 PAMA TUTART]
[NF_KAYIT IL] [EMATL HOTA] PAMA FLAG)
[NF_KAYIT TLCE] weB KOTA] 00| TUTARI]
[NF_KAYIT MAHALLE] [WES_ADRES] FLAG]
MCDEM_SERI_NO. e ——————
INE_CILT] L ! [TAKSITLENDIRME BEDELI]
SERVIS BAS TARIHI |
INF SAYFAI L ! [TAKSITLENDIRME_BEDELI
[SERVIS BIT TARIHI] e ———————
[TAKSIT_GEC TUTARI]
[FIRMA ID] .
—_——— [TAKSIT GEC FLAG]
[SUBE_ID]
I[FAZLA ODEME TUTARI]
[TARIFE_TURU] —_—
[FAZLA ODEME FLAG]
[BAKET _ID]
[DETAY_01]
[PROMOSYON_ID]
1 [DETAY_02]
[TAKSIT SAYISI]
—_— [DETAY_03]
[KURULUM_EVET]
[DETAY 04]
[SATIS
[DETAY 05]
[DETAY_06]
[DETAY_0°
[DETAY_08]
[DETAY 09]
[DETAY 10]
[DETAY_11]
[DETAY_12]
IMETAY 131

Sekil 5.3. ODS tablolar1 arasindaki iligski (Uygulama ¢alismasindan alinmistir)
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5.2.3. DATA HAZIRLIGI

Verileri ylikledikten sonra ¢esitli sorgularla verinin durumu incelendi. Bunun
i¢in biitlin tablolar1 inceleyerek bos , dolu kolonlar1 veya anlamsiz veri icerenleri tespit
edilmeye calisildi. Ornegin bir servis numarast igin biitiin tablolara gz atildi. Simdi bu

tablolardan hangi bilgilerin alabilecegi anlatilacaktir.

dbo.DETAY200908: Bu tabloda, pstn miisterilerinin ay boyunca yaptig1 goriismeler
saniye, kontiir (FaturaSiiresi), aranan yon, aranan numaralar, arama saati, kademe (sant-
raller aras1 bir deyim) vs. bilgileri tutulmaktadir. Burada bahsedilen bu 6zellikler, her
miisterinin ortalamasi incelendiginde milyonlarca data eder. Bu yilizden buradaki ¢ok
ayrintil bilgiler modellemeye koyulmadi. Ornegin bu miisteri en ¢ok kimi aramis diye
bir ¢alisma sadece bu amaca yonelik olmalidir. Detay tablosundan bu miisterinin hangi
yonlere, hangi saat dilimlerinde, ortalama ne kadar kontiir harcayarak toplam kag¢ arama

yaptig1 gibi genel bilgiler segmentasyona katilabilir.

-hangi yon
-hangi saat dilimi
-ortalama kontur
-toplam arama sayis1

Bu bilgileri almak i¢in tabloda baz1 diizenlemeler yapilmasi gereklidir. Ornegin
arama saati tabloda saat ve dakika oldugu icin bu ¢alismay1 zorlayacaktir. Bu yiizden
saat araliklarin1 birkag parcaya bolerek tabloya ‘“‘aramasaatisinif” adinda yeni bir kolon
eklendi. Ayni zamanda aranan yon de ¢ok sayida oldugu i¢in 5 pargaya boliip “YonKo-
duSmif” adinda bir kolon da eklenecektir.

1. alter table dbo.DETAY200908 add aramasaatsinif varchar (5)

AramaSaatiKey between 180001 and 220000 ise aramasaatsinif=C
AramaSaatiKey between 220001 and 240000 ise aramasaatsinif=D
AramaSaatiKey between 20001 and 60000 ise aramasaatsinif=FE
AramaSaatiKey between 120001 and 180000 ise aramasaatsinif=B
AramaSaatiKey between 60001 and 120000 ise aramasaatsinif=A
AramaSaatiKey between 000001 and 20000 ise aramasaatsinif=F

2. alter table dbo.DETAY200908 add YonKoduSinif varchar (5)

YonKodu=1 ise YonKoduSinif=A (SEHIRICI)
YonKodu=2 ise YonKoduSinif=B (SEHIRDISI)
YonKodu=3 ise YonKoduSinif=C (MILLETLERARASI)
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YonKodu=4 ise YonKoduSinif=D (GSM)
YonKodu=5 1ise YonKoduSinif=E (444)
YonKodu=6 ise YonKoduSinif=F (822,111)

dbo.MUSTERI: Bu tabloda da miisterinin sosyal ve kisisel 6zellikleri tutulmaktadir.
DOGUM_TARIHI, DOGUM_YERI, GELIR_SEVIYE, CINSIYETI, SIRKET TURU
vs. kolonlar1 segmentasyon c¢aligmasina koyulacak alanlardir.

Burada da bu alanlarda bazi eksiklikler var. Ornegin DOGUM_YERI kolonunda
fazla gesitli oldugu i¢in bunu bolgelendirmeye ve NUFUSBOLGE adinda kolon ekleme-
ye karar verdik. NUFUSBOLGE alan1 NF_KAYIT IL alani tek tek incelenerek yanlig
yazilmis iller diizenlenip 7 cografi bolgeden biri olacak sekilde (bir de BILINMEYEN
degeri var) update edildi. GELIR_SEVIYE, OGRENIM_SEVIYE gibi alanlarda da ¢ok
sayida null ve numerik deger oldugu i¢in bu kolonlar da siniflara ayrildi.

MUSTERI YASI ise degisken sayida oldugu i¢in YASSINIF isimli yeni bir kolon
eklendi.
1. update MUSTERI SET yas=CONVERT (INT, (CONVERT (VARCHAR (4),GETDATE

(),112))) -

CONVERT (INT, (CONVERT (VARCHAR (4), ISNULL (DOGUM TARIHI, CONVERT
(VARCHAR (4),GETDATE (),112)))))

18-20 1ise A, 20-30 ise B, 30-40 ise C, 40-50 ise D,50 isti ise E
2. update MUSTERI SET DOGUM_YERI:isnull (DOGUM_YERI,'—')

3. select sum (yas)/ ( (select COUNT (*) from MUSTERI)- (select COUNT
(*) from MUSTERI WHERE YAS=0)) from MUSTERI

4. UPDATE MUSTERI SET OGRENIM_DURUMU=5 WHERE OGRENIM_DURUMU IS NULL
O=okuryazzar ve alti, 1=11kégretim, 2=ortaogretim,3=lise,4=lniversite

5. UPDATE MUSTERI SET GELIR DURUMU=100 WHERE GELIR DURUMU IS NULL

GELIR DURUMU-YTL cinsinden gelir Araligi: 00-50 araligi Gerc¢ek icin,
50-99 araligi Tluzel/Kurumsal icin
01: 0 — 500 -A

05: 501 - 1000 -B

10: 1001 - 1500 -C

15: 1501 - 2000 -D

20: 2001 - 3000 -E

25: 3001 - 4000 -F

30: 4001 - 5000 -G

35: 5001 - 7500 -H

40: 7501 - 10000-J

45:10001- -K
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6. UPDATE DBO.MUSTERI SET NF KAYIT IL='BILINMEYEN' WHERE
NF _KAYIT IL IS NULL

UPDATE DBO.MUSTERI SET  NF KAYIT IL='AZERBEYCAN'  WHERE
NF_KAYIT IL='BAKU'

7. ALTER TABLE DBO.MUSTERI ADD NUFUSBOLGE VARCHAR (50)

NF KAYIT IL IN
('OSMANIYE', '"MERSIN', '"ADANA', 'ANTALYA', '"HATAY', 'ISPARTA', 'BURDUR') ise
NUFUSBOLGE='AKDENIZ'

NF KAYIT IL IN

('YOZGAT', 'SANLIURFA', 'TOKAT', 'SIVAS', 'NIGDE', 'KONYA', 'KIRSEHIR', 'KIRIK
KALE', 'KAYSERI', "AKSARAY', 'ANKARA', 'CANKIRI', 'ESKISEHIR', '"KARAMAN') ise
NUFUSBOLGE='1IC ANADOLU'

NF KAYIT IL IN
("ADIYAMAN', 'DIYARBAKIR', 'SIRNAK', 'SIIRT', 'MUS', '"MARDIN', '"HAKKARI', 'BAT
MAN', "BINGOL', 'BITLIS') ise NUFUSBOLGE='GUNEYDOGU ANADOLU'

NF KAYIT IL IN
('"USAK', '"MUGLA', '"MANISA', 'KUTAHYA', 'IZMIR', 'AFYONKARAHISAR', 'AYDIN', 'CA
NAKKALE', 'DENIZLI') ise NUFUSBOLGE='EGE'

NF KAYIT IL IN ('YALOVA', 'SAKARYA', 'TEKIRDAG',

'KOCAELI', '"KIRKLARELI', 'ISTANBUL', 'BALIKESIR', 'BILECIK', 'BURSA', 'EDIRNE
') ise NUFUSBOLGE='MARMARA'

NF _KAYIT IL IN
(" ZONGULDAK', '"TRABZON', 'SINOP', 'SAMSUN', 'RIZE', 'ORDU', 'AMASYA', 'GIRESUN
', "KASTAMONU', 'GUMUSHANE', 'KARABUK', "ARTVIN', "BARTIN', '"BAYBURT', 'BOLU’,
"CORUM', 'DUZCE') ise NUFUSBOLGE='KARADENIZ'

NF_KAYIT IL IN
("VAN', '"MALATYA', 'NEVSEHIR', 'KILIS', 'KARS', 'KAHRAMANMARAS', 'IGDIR', 'AGR
I', 'ARDAHAN',

"ELAZIG', 'ERZINCAN', 'ERZURUM', 'GAZIANTEP') ise NUFUSBOLGE='DOGU
ANADOLU

NF KAYIT IL IN
("OZBEKISTAN', 'PEKIN', "MOSKOVA', 'LONDRA', 'LARNAKA', 'KOLN', 'KIBRIS', 'JAP
ONYA', 'ISPANYA', 'IRAN',

'"IRAK', 'SURIYE'', HARLOW', 'GURCISTAN', 'AZERBEYCAN', 'BRINDISI', '"BULGARIST
AN', 'CIN', '"FRANSA', '"MOSTAR', 'NEW

YORK', 'NIGERIAN', 'TUNCELI', 'YUNANISTAN') ise NUFUSBOLGE='YABANCI'

8. SELECT UYRUGU, COUNT (*) FROM MUSTERI GROUP BY UYRUGU ORDER BY
UYRUGU

Bu sorgunun sonucunda cok sayida diizensiz data ¢ikti. Bu yuzden
degerlendirmeye alinmadi. Fakat diizenlenip alinabilir.

9. SELECT * FROM DBO.MUSTERI WHERE GERCEK_TUZEL='G' AND CINSIYETI IS
null

Bunun sonucunda ¢ikan GERCEK abonelerin CINSIYET kolonu dolduruldu.

136



dbo.ABONE: Bu tabloda , abonenin firma tarafindaki 6zellikleri vardir. Yani
TARIFE PAKETI, MUDURLUK, TESISYASI  gibi.

1. select HIZMET NO, BIRIM ADI,ACIKLAMA,EV IS,TESISYASI from
odsturk2.dbo.ABONE A INNER JOIN TMS.BIRIM B ON
B.ID=A.MUDURLUK ID INNER JOIN TMS.TARIFE PAKET P ON
P.ID=A.TARIFE PAKET ID

dbo.TAHAKKUK?200908: Bu tabloda miisterinin faturaya yansiyan kalemlerin ne
kadar oldugu goriinmektedir. Bu tablodan da, NET BORC tutarinin meydana getiren
OTO_SI, OTO-SA,0TO_MA gibi kalemler alinabilir.

TTS.FATURA: Bu tablodan da miisterinin 6deme yapip yapmadigini, 6deme yaptiysa
SON_ODEME TARIHI’ nden 6nce mi sonra mi, bu miisterinin aylik ortalama
ORTALAMA FATURA TUTARI degerlerini alabiliriz.

1. CASE WHEN TTS.FATURA.SON ODEME TARIHI>= TTS.FATURA.ODEME TARIHI THEN

'+' when TTS.FATURA.ODEME TARIHI is null then '-' when
TTS.FATURA.ODEME TARIHI> TTS.FATURA.SON ODEME TARIHI then 'O' END AS
ODEMEDURUMU

2. CASE WHEN (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)>=1 AND
(F.MUSTERIORT/E.DONEMORT) <=2 THEN 'MEDIUM'

WHEN (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)>2 AND (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)<5 THEN
'HIGH'

WHEN (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)>=5 AND (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)<10
THEN 'BIGGERHIGH' WHEN (F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)<1 THEN 'SMALL' WHEN
(F.MUSTERIORT/E.DONEMORT)>=10 THEN 'ULTRA' END AS MUSTERIDURUMU

dbo.XDSLABONE: Bu tablodan da bu miisteriye ait XDSL olup olmadigini

anlasilabilir.

1. CASE WHEN dbo.XDSLABONE.CIHAZ NO IS NULL THEN 0 ELSE 1 END AS
ADSL

Faydasi olabilecek biitiin tablolara gozatip sorun ¢ikarabilecek detaylar1 diizeltmeye
calisarak modelleme kismina baslanabilir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken verileri
anlamli seyler ifade edecek hale getirmek, programin ¢alistirabilecegi bir vaziyete

getirmektir.
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5.2.4. MODELLEME

Veri madenciliginin 4.asamasi, modelleme yapmaktir. Bu kisimda pek¢ok

modelleme deneyerek en dogrusunu bulmak gerekir.

Modellemeleri yaparken KOHONEN teknigi kullanilacaktir. Fakat ilk agsamalar-
da da deneme maksatli K-Means ve diger yontemlerle ¢esitli 6rnekler yapilip incelenip
Kohonene karar verilmistir. Pekcok kere ¢ekilen data degistirildi. Kullanilan 6zellikler

degistirildi.

1.UYGULAMA: Oncelikle sadece ABONE tablosundan genellerle kiigiik bir

segmentasyon ¢alismasi yapildi.

Data Audit of [8 fields] ) = | = | -]
Sleie T Eait @ cenerate [l [ =] (B [><]®]
Field | sample Graph | Type | Min Max Mean Std. Dewv Skewness Unigue | “alid |

m coeeo..| [ s . i T - T ’
] m ik ” N [l ] B 1 °

\:#,} artkantur D & Range o.0o00 470.000 2.129 3.200 B0.376 -
[A] ~ADSL m  Discre te - e = 22 e 2
[A] BIRIM_aDI M| # Discrete - = - - - 19
[&] EvV_IS E ¥ Discrete = e - - A =
<> TESISTASI <7 Range o 21715 116.507 178.536 86.032 --

B2265

62255

B2265

62255

B2265

52255

BZ2Z55

51877

Sekil 5.4. Abone kiimeleme

Modellemeye giren kolonlar:
ODEME DURUMU: Miisterinin 6deme aliskanligi
Son Odeme Tarihi’ne kadar 6deme yapanlar ‘+’
Son Odeme Tarihi’nden sonra ddeyenler 0’
Modelleme yapilan tarihe kadar 6deme yapmayanlar -’
ADSL: ADSL hizmeti alip almadigi
Internet Hizmeti alanlar ‘VAR’
Internet hizmeti almayanlar ‘YOK’
TESIS YASI: Kag aylik abone oldugu bilgisi

Ay cinsinden niimerik deger
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BIRIM ADI: Miidiirliik adi

Istanbul icindeki miidiirliikler

MUSTERI DURUMU: Miisterinin fatura tutarma gére durumu

Toplam tahakkuk ortalamasinin 2 katina kadarsa MEDIUM
Toplam tahakkuk ortalamasinin 5 katina kadarsa HIGH

Toplam tahakkuk ortalamasinin 10 katina kadarsa BIGGERHIGH
Toplam tahakkuk ortalamasindan kiigilkse SMALL

Toplam tahakkuk ortalamasinin 10 katindan biiylikse ULTRA

EV-IS: Ev veya Is telefonu oldugu bilgisi

Evise ‘E’, Is ise ‘I’

=]
VE]EME ) Generate |@| @‘@

2

0 6 B~ B [0 @ uE @ [z

Kahanen

ADSL

X=0, ¥=2 ¥=1, =0 X=0, Y0 ¥=2, %=1

333303 6[F[F]F

Kahanen

BIRM_ADI

BvIS

H HI I _ = = = wm

DEMEDURLIU

Sekil 5.5. Abone segmentasyonu

Modelleme calistiktan sonra asagida 6zeti goriilen kiimeler ortaya ¢ikmistir. Bu

kiimelerin bazilari, sirket i¢in 6nemli, baz1 kiimeler ise 6nemsizdir. Ayrica her kiimede ,

biitiin birimlerden 6rnek oldugu i¢in kiimelemeler i¢in BIRIM ADI kolononun bir

onemi olmadig farkedilmistir. Bu kolondan o kiimenin en ¢ok hangi bolgede oldugu

seklinde faydalanilabilir. Asagidaki ¢izelgede birim bilgileri yoktur.
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kiime X-Y |KAYIT SAYIS| |ODEME_DURUMU BIRIM_ADI  |ADSL VIS MUSTERI_DURUMU ORT. Gijv.
0-0 8173 ODEME YAPMIS DEGISKEN ~ [vAR ] %09,03 SMALL%0,07 5 BIGGERHIGH 0,398
02 11956|GDEME YAPMAMIS DEGISKEN (%51 VAR, %49 YOK|%74 EV %2615 |SMALL 1

10 10955|D0ZGUN ODENMIS DEGISKEN  [%81YOK %19 VAR|%B1 V%1915 |SMALL 1

12 £130|%86 GEC ODENMIg %14 ODENMEMIS |DEGISKEN  |%53 YOK %47 VAR (%70 £V, %3015 |%83 SMALL%17 BIGGERHIGH 0,82
20 6006|00ZGUN ODENMIS DEGISKEN  |YOK %91 15,%9 BV %91 SMALL, %9 HIGH 1

21 461|%92 diizenli Bdenmis %8 gec ddenmis [DEGISKEN  [%B5 VAR, %15 YOK|%82 EV %3 13 %83 HIGH, %13 BIGGERHIGH %3 ULTRA [0,95
22 2108|%96 GEC ODENMIg %4 ODENMEMIS  |DEGISKEN %46 VAR, %54 YOK|%87 EV, %1315 |% 97 MEDIUM %2 5 HIGH 1
30 2723(% 92,88 ODENMIS, %7,12 GEG ODENMIS|DEGISKEN  |var 13%, yok 87%(%39,38 EV, %0,62 i5|%80 HIGH, % 15 BIGGER HIGH, %5 ULTRA|0,34
31 3384|00ZG0N ODENMIS DEGISKEN %74 VAR 3%26Y0K |is MEDIUM 047
32 10358|%60 ODENMIS DEGISKEN  |%53 VAR, %47 YOK|%87 £V, %1315 |MEDIUM 0,99

Sekil 5.6. Abone Segmentasyonu Kiimeleme Sonug ¢izelgesi

Olusan kiimeler, yukaridaki cizelgeyle genel olarak ifade edilebilir. Buradan da

anlasildig1 gibi bazi kiimeler kesin sonuglar vermemistir. Ayn1 kolona bikag tlirden

miisteri girildigi goriilmiistiir. Olusan bu kiimelerden en 6nemlileri, asagida aciklanmis-

tir. Bu kiimelerin ayrintilarint EK-1" de bulabilirsiniz.

Kiime 0-0: % 99,98 giiven seviyesinde, ortak dzelligi EV telefonu ve ODEME
YAPMIS ve %99’ u MUSTERIDURUMU’nu SMALL diye tabir edilmis ortalama

fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri ortalamasinin altinda olan kalan

BIGGERHIGH denilen ortalamasi 10 katina kadar olan ve tamami ADSL hizmeti alan

8173 miisteriden olusmaktadir. Bu toplam kayittaki SMALL miisterilerin %20 sini

olusturmaktadir. BIRIM_ADI kolonu kiimelerde belirleyici olmamakla beraber bu

kiimede en fazla sayida miisterinin EMINONU’nde oldugu gériilmiistiir.

Kiime 0-2: 1 giiven seviyesinde, ortak 6zellikleri 6deme yapmamig olan tamami

SMALL diye tabir edilmis -ortalama fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri

ortalamasinin altinda olan-, %74 i Ev telefonu olan 11956 miisteriden olusmustur. Bu

kiimedeki belirleyizi 6zellikler SMALL olup 6deme yapmamasidir.

Kiime 1-0: 1 giiven seviyesinde, tamami diizgiin 6denmis, tamami1 SMALL diye tabir

ettigimiz ortalama fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri ortalamasinin altinda olan,
% 81° i ADSL hizmeti almayan veya ADSL hizmeti alip IS telefonu olan DUZGUN
ODEME yapan 10955 kayittan olusmustur. Bu say1 SMALL miisterilerin %25 idir.
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Kiime 2-0:1 giiven seviyesinde tamami1 ADSL hizmeti almayan, % 9’ u

MUSTERI _DURUMU; HIGH (Donem ortalamasinin 2 ile 5 kati aras1) olan kalani
SMALL olan tamami DUZGUN ODEMIS 6006 kayittan olusmustur.

Kiime 3-1: % 97 giiven derecesinde tamami DUZGUN ODENMIS,

MUSTERI DURUMU MEDIUM diye tabir edilmis ortalama faturasi , donem
ortalamasinin 2 katma kadar olan taman IS telefonu olan 3384 kayittan olusmustur.
Kiime 3-0: % 84 giiven seviyesinde, HIGH —ortalamas1 5 kat1 ve fazlasindan biiytik

olan- toplam 2723 kayittan olugsmustur.

Bu kiime sonuglarina daha sonra kural tanimlama algoritmalariyla kural tanim-
lanmuis, kiime ve gliven degerleriyle bir tabloya atilmistir. Bu caligsma ile

AboneSegmentID=Kiime olmustur. Bu kurallar EK-2’ de bulanabilir.

2.UYGULAMA: 2. Kisimda sadece detay tablosundan miisterilerin kullanim

aligkanliklarini ayiran bir ¢alisma yapilmistir.

Field | Type | Yalues | Missing | Check | Direction
3 hsaatliarama & Range [0,10] Mone 5 In
3 Ayonluarama ¢ Range [0,1] Mone 5 In
¢} Bsaatliarama ¢ Range [0,15] Mone 5 In
¢} Byonluarama & Range (0,0 Mone 5 In
3 Csaatliarama & Range [0,7] Mone 5 In
3 Cyonluarama & Range (0,0 Mone 5 In
¢} Dsaatliarama & Range [0,4] Mone 5 In
<3 Dyonluarama ¢ Range (0,0 Mone 5 In
¢} Esaatliarama ¢ Range [0,1] Mone 5 In
¢} Eyonluarama & Range (0,0 Mone 5 In
¢} Fsaatliarama & Range [0,2] Mone 5 In
<3 Fyonluarama & Range (0,0 Mone 5 In
[A] HZMET_ MO == Typeless Mane & Mone
@ artkontur &2 Range [0.089552... Mone 5 In
L »toplamarama ¥ Range [=Curre... *| Mone s In

Sekil 5.7. Detay kiimeleme icin alanlar

Buradaki kolonlar, her miisterinin yaptig1 toplam arama, ortalama kontiir ve
bunlarin arama saati ve yon kodlarina gore aylik toplam goriisme adedine gore dagi-

limadr.
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Sekil 5.8. Detay icin segmentasyon ekrani

Bu ¢alismanin sonucunda ¢ikan kiimeleme ekrani Sekil 5.7° de goriilmektedir.

Kohanen
Kohanen

Importance

¥=0, ¥=0 1. 7v=0 x=0, ¥=2 ¥=2, ¥=0 ¥=2, ¥=1 X=3, v=0 ¥=4, ¥=2 ¥=3, v=1

==0.85
==0.00
<090
Unknown

Irmportant
Asaatiarama
100

Unirmportant
Ayonluarama
ooo

Important
Bsaatliarama
100

|8

Unirmportant
Byonluarama
ooo

Important
Csaatliararma
100

|

| @

Unirmportant
Cyonluarama
ooo

Important
Dsaatliararma
100

|

hModel Wiewwer | Summary | Annotations |

Sekil 5.9. Detay kiimeleme sonug ekrani
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Sekilden de anlasildigi1 burada Cyonluarama gibi bazi kolonlarin segmentasyon

calismasi i¢in 6nemsiz oldugu goriilmiistiir.

Cikan kiimeleme bilgileriyle her HIZMET NO bir kiimeye dahil oldu. Bu kiime-
leme ¢alismasi i¢in ¢ikarilan kurallara gore, miisterinin hangi yone aradigi bu segmen-
tasyon caligsmasi i¢in pek onemli degildir. Burdaki dallanma, arama saati ve toplam
arama adetine gore siniflandirilmistir. KOHONEN algoritmasi sonucunu EK-3’de bula-
bilirsiniz. Bu ¢alismaya bir kural seti ¢ikarildiginda daha diizenli bir sonuca ulagilmistir.

Bu c¢alismanin kurallar1 EK-4 de bulanabilir.

Ornek verirsek ToplamArama<7,5 gibi. Diger kirtlimlar kendi aralarinda olustu.
Burada AramaYonu A >0,5 olanlarin bir kiimeye, kiiclik veya esit olanlarin ise birkag
kiimeye dagildig1 gozlendi. Burada 0,5 ifadesi, abonenin yaptig1 toplam goriisme
adedinin yaris1 anlamina gelmektedir. Diger kiimeler de toplam goriisme adedi 39 a

kadar olanlar veya 53 e kadar olanlar diye degismektedir.

kiime X-Y|KAYIT SAYISI Ayonl{Asaati |Byonu|Bsaati|Csaati|Cybnii |DyoniDsaatEyon{Esaati |Fsaati |Fyonu |ortkont{toplamarama |Ort.Guv.
0-0 12842 0] 0,005 0 0,036] 0.008 0 0 0 0 0 0 0] 3,085 17845 0,75
0-2 7253 1] 0,056 0] 0,127] 0033 0 0] 0,01 0] 0002] 0001 0 242% 4387 0,99
1-0 8773 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 2423 41,549 0,9
2-0 6374 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0] 2448 65.571 0,8
2-1 3589 0] 0.009 0 0 0 0 0 o o 0 0 0] 2522 87.0%4 0,74
2-2 1416 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 2686 136,068 0,25
3-0 3370 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 2227 111,03 0,6
31 2146 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0] 2,084 204,198 0,25
3-2 948 0] 0.001 0 0 0 0 0 o o 0 0 0] 2,082 267.602 0,25
40 1468 0 0 o| 0,001 0 ol o o o 0 0 o| 1945 158,511 0,26
41 753 0 0 0| 0,001 0 ol o o o 0 0 o| 1899 323,87 0,26
4-2 2409 0 0 0 0 0 0 0 o o 0 0 0] 1918 719617 0,20

Sekil 5.10. Detay kiimeleri sonug ¢izelgesi

Bu calisma kiimeleme ac¢isindan sonuglara baktigimizda da ¢cok ayirtedici 6zellik

kullanmamugtir. Asagida ayrintili agiklamalart EK-3 “de verilmis olan bu kiimelerin en

bliyiik ve giivenilir olanlarindan bikag tanesi anlatilmistir.

Kiime 0-0: % 75 giiven degeriyle, ORTKONTUR degerleri 3,095, TOPLAMARAMA
sayis1 17,45 (standart sapma 9,7) olan, saat 06-12 aras1 yaptig1 aramalar, toplamara-
manin % 0,5’ 1 olan, saat 12-18 aras1 % 0,36 olan,18-22 aras1 %0,8 olan toplam 12842
kayittan olusmustur. Bu toplam detay kayitlarin yaklasik %20 sidir.
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Kiime 0-2: % 99 giiven degeriyle 06-12 saatleri arasinda % 0,56 arama yapan,12-18
arasinda % 12, 18-22 arasinda % 0,33, 22-24 arasinda %0,1, 00-02 arasinda %0,1, 02-06
arasinda % 0,1 arama yapan, 2,4 ORTKONTUR kullanip, 43 TOPLAMARAMA yapan
7253 kayit yerlesmistir.

Kiime 1-0: % 90 giiven degeriyle 2,423 ORTKONTUR kullanip 41 TOPLAMARAMA
yapan 8773 kayit yeralmistir.

Kiime 2-1: % 74 giiven degeriyle ORTKONTUR 2,542 olan 87,094 TOPLAMARAMA
yapan 3589 kayittan olugmustur.

Bu ¢alismanin sonuglarint EK-3’de , bunun i¢in CART algoritmasiyla

tanimlanmis kurallar1 ise EK-4’ de bulanabilir.

3.UYGULAMA: En son olarak UstSegmentID degerini verecek ¢aligsma yapilmistir.
Miisterinin detay 6zelliklerini kullanmadan miisteri ve tahakkuk sistemlerinden gelen

ozellikleriyle uygulanan segmentasyondur. Bu ¢alisma i¢in de asagidaki kolonlar1 kul-

lanilmustir.
w Type - @
=2 @)@
a>

|§| |E|E| | B Readtalues | Clear Yalues | Clear All Malues |

Figld | Type | Yalues | Missing | Check | Direction
[A] HIZMET_MNO == Typeless Mane & Maone
|E| GERCEK_T... O® Flag TG MHone Sy In
|E| CINSIVETI om Flag kJE MHone Sy In
[a] UvRUGL @0 Set i T D Hone 5 In
[A] MUFUSEOL... @0 Set AKDEMIZ,... Maone 5 In
[A] ODEMEDUR... @0 Set g Maone 5 In
[A] OGREMIMSE... @0 Set "tABCDE Maone 5 In
|[A] GELIRSEVIVE @0 Set ABCDE,.. Maone 5 In
[A] SIRKETTURL @0 Set "tABCDE Maone 5 In
[A] ¥ASSIMIF @0 Set ABCDEF Maone 5 In
3 MUSTERICRT & Range [1.023333... Mone © Mone
[A] MUSTERIDU... @0 Set BIGGERHI... Maone 5 In
G ORJIMNAL_TU... & Range [0.72,2036... Mone ~ In
[a] sDEL om Flag wokdvar Mane “ In

Sekil 5.11. Ust segmentasyon icin kullanilan alanlar
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Cesitli sorgularla denenen segmentasyon c¢aligmalarinda ¢ok anlamli sonuglar

alinmadi. Bunlarin nedeni ;

1. Bazi telefonlarin sirket bazilarinsa ev telefonu olmasi. Bu nedenle sahsa 6zel

bilgilerde dogru sonuglar gelmedi.

2. Baz1 1ve 0 degerlikli kolonlar i¢in flag kolonlar se¢ilmesi faydali olur.

Nihai modellemede asagidaki kolonlar vardi.

GERCEK_TUZEL
CINSIYETI
GELIRSEVIYE
ADSL
MUSTERIDURUMU
NUFUSBOLGE
ODEMEDURUMU
OGRENIMSEVIYE
ORJINAL TUTAR

SIRKET TURU

Modelleme ¢alistirildiktan sonra ¢ikan kiime sonuclari asagidadir. Burada da

TUZEL denilen sirket telefonlarinin yogunlukla 1 kiimede oldugu, diger kiimeleri

GERCEK denilen bireysel miisterilerin olusturdugu goriilmiistiir. GERCEK miisterilerin

kiimelerinde SIRKET TURU kolonu bostur. Bu, kiimelemenin basarili olduguna dair

bir ornektir. Asagida sonuglarin ayrintisin1t EK-6’ da bulunmaktadir.

kiime X-Y [KAYIT Yorjinaltutiadsl  |cinsiyeti|gercektiiz|gelirseviy| miisteridururﬁnl'jfusbolge ddemedurumu ogrenirJ;.irket yassinif  |Ort.Guv.
0-0 12029|  21,199|%50 var| %70 E,%|G %30 bilinrjortalamadan § %39 karaden| %72 6denmemis, %28 geg 6deme  |%46E |bog |%29C 0,93
0-1 651 100|%52 yo%77E |G %93 M  |%91 High ve i|karadeniz%3|%76 6denmemis gerisi geg ddenmig(%43 E |bos |%28C 0,9
0-2 7885 41/%66 var| %66 E |G %88 M |ddnem ortalal %38 marmari %37 ddenmis %36 A |bog 31% 0,8
1-0 3775 21|%50var|%61E |%99,97G [%92M  |donem ortala|%39 marmar{%65 6denmemis, %35 gecideme  |%48E |bos |%23C 0,92
1-1 336 87/%54 yok %S0E |G % 9LM  |% 945 kative {%97 marmar]%40 ddenmis %33E |bos |%26EF 0,87
1-2 5681 43%67 yok %71E |G %ITM  |%9AM %31 marmar{% 86 ddenmis %7LE |bog |%24 C 0,7
2-0 7333 22|% 58 yol%64E |G %93M  |%98small  |[marmara  |6denmis %41E |bos |%33F 0,93
21 595 83|%70yok%75E |G %99 M |% 72 High ve (%51 marmar %388 ddenmis %85E |bog |%30E 0,82
2-2 390 61%88 yok %83E %986 %99M  |%356 Medium {%65 bilinme] %87 +, %99E |bos |%30F 0,85
3-0 11584 22|%54 var| %70 E,%]|G %91M %98 small  |%43 karaden|6denmis %38E |bos |%28D 0,91
31 1858 21|%91yok%BBE |%99G %99 M |%98 small 534 bilinmey 6denmis %98E |bog [W31F 0,51
3-2 9938 54\%81yok%I9E [%98T  |%99M  [%53small %99 bilinme|%78 ddenmis %99 E |defisla 0,93

Sekil 5.12. Ust segmentasyon kiimeleme sonug ¢izelgesi
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Yukaridaki kiimelerden bazilar1 sdyle tanimlanabilir. Cizelgeye baktigimizda
GELIRSEVIYE kolonunun her kiimede ayni oranda yeraldigi goriilmiistiir. Burdan bu
kolona anlam cikarmanin dogru olmayacag ¢ikarilabilir.

Kiime 0-0: %93 giiven degeriyle tamamiyle SMALL denilen ortalamadan kiigiik ve
GERCEK(bireysel) miisterilerden olusan faturalarin1 6demeyen veya ge¢ 6deyen 12029
kayittan olugmustur.

Kiime 0-1: % 90 giiven degeriyle MUSTERIDURUMU ortalamanin 5 kat1 ve daha iistii
olup faturasini ge¢ 6deyen veya 6demeyen GERCEK 651 kayittan olusmaktadir.
Azmiktardaki yiiksek getirili miisterilerin fatura 6demede sorun yasayan miisteriler bu
kiimede toplanmistir.

Kiime 2-0: %92 giiven degeriyle tamami tamami1 GERCEK miisteri olan, MARMARA
bolgesi kayitl, DUZGUN ODEME yapmus ,% 98’ i ortalamadan kiiciik miisterilerden
olusan 7333 kayittan olusmustur.

Kiime 3-0: %91 giiven degeriyle tamamiyle DUZGUN ODEME yapmis % 98°i
ortalamadan kiiciik olan, tamamiyle GERCEK olan 11584 kayittan olusmustur. Bu
grupta KARADENIZ bélgesinin yogunlugu gorilmiistiir.

Kiime 3-2: %93 giiven degeriyle % 98 TUZEL (sirket) telefonu olup her miisteri duru-
munda 9938 kayittan olugsmustur. Bu tlizel miisterilerin %92’ si bu kiimede toplanmaistir.
Geri kalan1 6deme yapilmamis bir kiimededir.

Bu kiimeleme sonucunda da GELIRDURUMU, OGRENIMSEVIYE GIBI bazi
kolonlarin bekleneni vermedigi gozlenmistir. Bu kolonlar kiimelerdeki agirliklari tespit
etmek i¢in kullanilabilir. Bu sonuglar, firmalarin operasyonel sistemleri i¢in girisler

acisindan biiyiik fayda saglayacaktir.
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Sekil 5.13. Ust segmentasyon sonucu kiimeler

Bu ¢aligmanin ardindan CART algoritmasiyla kural tanimlanmistir. Bu kurallar ,

EK-6’ da bulunabilir.
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Sekil 5.14. Kohonen ile segmentasyon ekrant
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Bu son c¢alismayla da modelleme asamasi bitirilmistir. Burada biri abone 6zellik-
leri, biri genel olarak miisteriyi, biri de detaylar1 barindiran 3 segmentasyon ¢aligmasi
yapilmustir. Bu 6zelliklerin ayn1 anda yapilmasinin nedeni, herhangi birine yonelik bir
calisma yapilmak istendiginde karmasiklik olmasini engellemektir. Biitiin kiimeler, belli
olduktan sonra EBM.lkMiisteriKiimesi tablosuna bu kiimeleri girerek 6zel bir ID elde
edilmistir. EBM.lkAbone tablosuna bu segmentasyon degerlerinden herhangi birini

veya 3 durumdaki degeri veren MiisteriKiimesild degeri girilebilir.
5.2.5.DEGERLENDIRME

Degerlendirme agamasinda uygulanan modeller test edilecektir. Bir 6nceki bo-
liimde bahsedildigi gibi modeli test etmek i¢in cesitli yontemler mevcuttur. Bunlarin en
sik kullanilani eldeki datanin bir kismiyla modeli ayn1 sekilde kurup, bir diger kismiyla

da bu modeli uygulamaktir.

1.Abone cluster: Bunun i¢in datanin %50 si tekrar model yapmak i¢in kullanilmistir. Di-
ger kalan yarisina da ¢ikan model uygulanmistir. Sonuglar1 bir tabloya atip modelleme
ile karsilastirilip 6rnek numaralar alarak cluster 6zellikleri kontrol edilmistir. Cogun-

luk igeren gruplarda basarinin daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Ornegin ilk segmentasyon ¢alismasinda 0-2 clusterina giren bir abone degerlen-

dirme sathasinda da nerdeyse benzer 6zelliklerde bir kiimeye girmistir.

ID=82000007461108

39 w=0,¥=2 11856 records
(¥ o ADSL frok-> §1,56%)
#-Cm EV_IS (B -= T4,13%)
4] gy EIRIM_ADI (GAZIOSMANPASA TELEKOM -= £,77%)
¥ gy MUSTERIDURUMU {SMALL -+ 100%)
[+ gy ODEMEDUIRUMLU = - 100%)

Degerlendirme kilmesi

957 W=, ¥=2 5273 records
[ Ol ADEL ok~ B5,33%)
4 Com EV_IS (E -» 64,61 %)
g BIRIV_AD (PENDIK TELEKOM == 10,07%)
B-gh MUSTERIDURUML (SWALL -» 91,73%)
gy DDEMEDURUML - = 100%)

Sekil 5.15. Abone segmentasyonu degerlendirme
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Ayrica daha 6nce olusturulmus model, datanin %10 luk bir kismina
degistirmeden uyguladiginda hata payminin %23, dogruluk payinin ise 1-0,23=0,77

oldugu goriilmiistiir.

2.Detay cluster: PSTN miisterilerinin detay goriismelerinden yola ¢ikarak yapilan bu
modelleme i¢in de ayn1 yontem uygulanmistir. Bu yontemle yaklasik %60 lik dogru

sonu¢ elde edilmistir.

SELECT A.* xdetaydegerlendirme,ydetaydegerlendirme FROM
newods.dbo.clusterdetaylar a inner join dbo.detaydegerlendirme2 b on

a.HIZMET NO=b.HIZMET NO

Ornek bir numara alip deniyoruz.

Ik segmentasyon Degerlendirme segmentasyonu

E-6P w=3, Y= 026 records - ¥=2, ¥=0: 1798 records
---ﬁ Agaatliararma £0,001 9 ---;@9 Asaatliarama ¢ 0,001 )
#-¢” Ayonluarama (0,0 B¢ Ayonluarama (0,0
g Bsaatiaramna (0,0) #-¢7 Bsaatliarama (0,0)
- Byonluarama (0,0 - Byonluararma (0,07
B¢ Csaatliarama (0,0 -4 Cosaatliarama (0,00
[#-g” Cyonluarama (0,0)) - Cyonluarama (0,0)
g Dsaatliarama (0,0} ¢ Dsaatliarama (0,0
- Dyonluararna (0,0) ¢ Dyanluararna (0,0)
g Esaatliarama (0,0 ) #-¢7 Esaatliarama{0,0)
#-¢” Eyonluarama (0,0) ¥ Eyonluarama { 0,0)
- Feaatliarama (0,0) ¢ Fsaatliarama (0,07
B#-¢® Fyonluarama (0,0 - Fyonluarama (0,0
g ortkontur 2,082 ) B¢ artikontur (2,002 )
& toplamarama ¢ 267,602) - toplamarama { 300,451 )

Sekil 5.16. Detay segmentasyonu degerlendirme

3. Miisteri cluster: Miisterinin daha ¢ok kisisel ve standart 6zelliklerini kullanarak yapi-
lan bu modelleme i¢in de % 50 datayr modelleme, %50 sini de test i¢in kullanilmustir.
Bu modellemenin digerlerine oranla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Modeli dataya
uyguladigimizda, miisterilerin en diisiik % 80 civarinda bir dogrulukla kiimelendigi

gorilmiistiir.
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== CALISMA
El-[= Business Understanding
L [ES] ABOMEYT TARINA
El-[= Data Understanding
¢ [EN] taklolan kontrol
= Data Preparation
Y] abone dizeltme
Y] detay dizeltme
L= Madeling
T AEOMESEL AvRIM
Y] detay2008 icin kimeleme
Y] ER SOM Uy GLILAMADETAY S
Y1 EM SOM Uy GULAMADETAY S
w8 misterivygulama
== Evaluation
~{#4] abonedegerlendirme
4] detay dederlendirme
~[E=5] musteridegerlendirme
----- = Deployment

Sekil 5.13. Segmentasyon projesine genel bakis
5.2.6. SAHAYA SURUS

Bu proje ile segmentasyon yapilmaya c¢alisildi. 3 ¢esitli sekilde yapilan bu
calismada amag, miisteriyi birka¢ 6zelligiyle beraber tanimlayabilmekti. Bu miisteri
kiimeleri diizenlendikten sonra bahsedilen EBM ortamina koyulabilir. Son kullaniciya
yonelik OLAP kiipleri, portal gibi ortamlarla hizla sadece istenen kiimeye yonelik

analizler yapilabilir.

Elde edilen bu kiime numaralarint EBM veritabanindaki tbAbone tablosuna ekle-
yerek bu KiimelD’lerle abone veya miisteri bir ID ile tanimlanabilir. Hatta ¢ok basarili
veri madenciligi ¢alismalarinda bu ID ler birkag kolon yerini tutabilir. Isi anlama kis-
minda bahsettigimiz AboneSegmentID, DavranisSegmentID, UstSegmentID degerle-

rimiz bu ¢alismayla olusturulabilir.

Uyglama sonuglarindan anlasildig1 gibi aslinda yiiksek getirisi olup faturasini
zamaninda 6demeyen miisteriler kimlerdir, yiiksek 6grenim gérmiis ama evinde internet
kullanmayan miisteriler kimlerdir bunlar tespit edilebilir. Biitlin bunlar1 tek bir KiimeID
degeriyle bulanabilir. Elde edilen bu degerlerle, CRM uygulamalari i¢in kampanyalar
diizenlenebilir. Ornegin diizenli ddeme yapilmayan bolgelerdeki miisteriler aranarak

onlarin diizenli 6deme yapabilmeleri i¢in dneriler sunulabilir.
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Bu tez calismasinda, veri tabani ve veri ambari kavramlarindan yola c¢ikarak veri
madenciligi kavrami, yontemleri, siirecleri, amaglari, araglari, bu kavramlarla beraber
gelen CRM ve Miisteri Segmentasyonu konular1 da incelenip 6rnek bir miisteri segmen-

tasyonu yapmaya caligilmistir.

Veri madenciligi projesi i¢in Once bir veri ambarina ihtiya¢ vardi. Veri ambari
ortami, 2 asamadan olusmaktadir. Bu ortam i¢in dncelikle operasyonel sistemdeki veri-
lerin ham olarak atildig1 ODS veritabanini olusturulmustur. Diger veritabani da operas-
yonel sistemlerden alinan datalar1 yorumlayarak daha az karmasik, daha diizenli, temiz
datalarin olusturdugu EBM dir. EBM ortaminda tbAbone tablosu en 6nemli tablodur.
Amag, bu bulunan sonuglar1t AboneSegmentID, DavranisSegmentID, UstSegmentID

adiyla EBM ortamina oturtmaktir.

[k olarak AboneSegmentID degeri igin asagidaki 6zellikleri kullanarak abone

segmentasyonu yapilmistir.

ODEME DURUMU
ADSL
BIRIM_ADI
MUSTERI_DURUMU
EV-IS

Yapilan kiimeleme c¢aligmasi sonucunda asagidaki kiime kurallar1 olusmustur.
Kiime 0-0: % 99,98 giiven seviyesinde, ortak dzelligi EV telefonu ve ODEME
YAPMIS ve %99’ u MUSTERIDURUMU’nu SMALL diye tabir edilmis ortalama
fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri ortalamasinin altinda olan kalani
BIGGERHIGH denilen ortalamasi 10 katina kadar olan ve tamami ADSL hizmeti alan
8173 miisteriden olusmaktadir. Bu toplam kayittaki SMALL miisterilerin %20 sini
olusturmaktadir. BIRIM ADI kolonu kiimelerde belirleyici olmamakla beraber bu
kiimede en fazla sayida miisterinin EMINONU’nde oldugu gériilmiistiir.
Kiime 0-2: 1 giiven seviyesinde, ortak dzellikleri 6deme yapmamig olan tamami

SMALL diye tabir edilmis -ortalama fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri
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ortalamasinin altinda olan-, %74 i Ev telefonu olan 11956 miisteriden olusmustur. Bu
kiimedeki belirleyizi 6zellikler SMALL olup 6deme yapmamasidir.
Kiime 1-0: 1 giiven seviyesinde, tamami diizgiin 6denmis, tamami SMALL diye tabir
ettigimiz ortalama fatura degeri, sirketin aylik telefon geliri ortalamasinin altinda olan,
% 81° i ADSL hizmeti almayan veya ADSL hizmeti alip IS telefonu olan DUZGUN
ODEME yapan 10955 kayittan olusmustur. Bu sayt SMALL miisterilerin %25 idir.
Kiime 2-0:1 giiven seviyesinde tamami ADSL hizmeti almayan, % 9’ u
MUSTERI DURUMU; HIGH (Donem ortalamasinin 2 ile 5 kat1 arasi) olan kalan1
SMALL olan tamami: DUZGUN ODEMIS 6006 kayittan olusmustur.
Kiime 3-1: % 97 giiven derecesinde tamami DUZGUN ODENMIS,
MUSTERI DURUMU MEDIUM diye tabir edilmis ortalama faturasi , donem
ortalamasinin 2 katma kadar olan taman IS telefonu olan 3384 kayittan olusmustur.
Kiime 3-0: % 84 giiven seviyesinde, HIGH —ortalamasi 5 kat1 ve fazlasindan biiyiik olan
toplam 2723 kayittan olusmustur.

Bu kiimelerden iginden %100 dogruluklu baz1 kurallar da ¢ikardik (EK-2).
1.IS telefonu olup MUSTERIDURUMU dénem ortalamasindan diisiik olan, diizgiin
O6deme yapan ve ADSL sahibi miisteriler bir kiimede toplanir.
2. IS telefonu olup MUSTERIDURUMU, dénem ortalamasinin 2 katindan daha biiyiik
ve ddeme yapan biitiin miisteriler bir kiimede toplanur.
3. EV telefonu olup MUSTERIDURUMU,donem ortalamasindan kiigiik olup diizgiin
O6deme yapan ve ADSL sahibi biitiin miisteriler bir kiimede toplanir.
4 MUSTERIDURUMU, Dénem Ortalamasinin 2 ile 5 kat1 arasinda olan miisteriler
icinde IS telefonu olanlarm biiyiik cogunlukla ADSL hizmeti almayan abonelerden
genelde faturalarii diizenli olarak dedigi ve bu cogunlugun genelde BEYOGLU
civarinda oldugu goriilmiistiir.
5. MUSTERIDURUMU, Dénem Ortalamasinin 2 ile 5 kat1 arasinda olan miisterilerin
icinde EV telefonu kullanip diizenli 6deme yapan miisteri yogunlugunun en ¢ok

ERENKOY en az da IKITELLI tarafinda oldugu goriilmiistiir.

Ikinci segmentasyonda ise telefonlarin detay aramalar1 incelendi. Burda da ko-
nugma aligkanliklarini kiimeleyecegimiz DavranisSegmentID degeri bulundu. Burda da

300 den fazla konusma yaptig1 halde harcanan ortalama kontur sayis1 sadece 2 olan

152



miisterileri veya sadece 20 tane arama yapan miisteriler ayristirildi. Kullanilan kolonlar

asagidadir:

Toplam Kontor
Ortalama Kontor
Sehir i¢i arama
Sehir dis1 Arama
Milletler aras1 arama
GSM aramalari
Diger aramalar
Bu kolonlarin girdigi segmentasyon ¢alismasindan ¢ikan ornekler agagidadir. Bu
calisma, datanin %10’u kullanarak tekrar kiimeleme yoluyla test edilmistir. Dogruluk

payt %77 ¢ikmustir.

Kiime 0-0: % 75 giiven degeriyle, ORTKONTUR degerleri 3,095, TOPLAMARAMA
sayis1 17,45 (standart sapma 9,7) olan, saat 06-12 aras1 yaptig1 aramalar, toplamara-
manin % 0,5’ 1 olan, saat 12-18 aras1 % 0,36 olan,18-22 aras1 %0,8 olan toplam 12842
kayittan olusmustur. Bu toplam detay kayitlarin yaklasik %20 sidir.

Kiime 0-2: % 99 giiven degeriyle 06-12 saatleri arasinda % 0,56 arama yapan,12-18
arasinda % 12, 18-22 arasinda % 0,33, 22-24 arasinda %0,1, 00-02 arasinda %0,1, 02-06
arasinda % 0,1 arama yapan, 2,4 ORTKONTUR kullanip, 43 TOPLAMARAMA yapan
7253 kayit yerlesmistir.

Kiime 1-0: % 90 giiven degeriyle 2,423 ORTKONTUR kullanip 41 TOPLAMARAMA
yapan 8773 kayit yeralmistir.

Kiime 2-1: % 74 giiven degeriyle ORTKONTUR 2,542 olan 87,094 TOPLAMARAMA
yapan 3589 kayittan olugmustur.

Yukaridan da anlasildigi gibi detay kiimeleri sonucunda pek verimli sonuglar
alinamamistir. Genelde toplam arama ve ortalama kontur iistiinden ayristirma yapilmak-

tadir.

1.En biiyiik kiimenin Sehirici, sehirdist ve Milletleraras1 goériisme yapanlarin

olusturdugu gorilmiistiir.
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2.En kiigiik kiime toplam aramasi 700 kadar olup, ortalama kontiir 2 civarinda olan

miisterilerden olusmustur.

Bu calismada, arama saatlerinin kiimelemede pek 6neminin olmadigi genelde

toplam aramalara ve kontiir sayisina gore ayrim yapildigr goriilmiistiir.

Ucgiincii segmentasyonda genel olarak biitiin tablolardan aldigimiz daha ¢ok sayi-
da ozellikle olusturulan UstsegmentID degerini olusturmak i¢indi. Bu ¢alismada ortaya
bazi kurallar ¢ikti. Bu uygulama i¢in, pekcok kere denemeler yapildi. En dogru sonucla-
rin genel 6zellikler igin alindigr gériildii. SIRKET TURU gibi sirketlere yonelik kolon-
larin kiimelemelerde pek etkili olmadigi goriilmiistiir. Hatta GERCEK miisteriler i¢in
bos gelen degerler ayni kiimede bulunudugundan burada KOHONEN ° in basaris1 anla-
silabilir. Bu calismada asagidaki kolonlar kullanildi.

GERCEK_TUZEL
CINSIYETI
GELIRSEVIYE
ADSL
MUSTERIDURUMU
NUFUSBOLGE
ODEMEDURUMU
OGRENIMSEVIYE
ORJINAL TUTAR
SIRKET TURU
Bu calisma sonunda ¢ikan model kiimeleri asagidadir.
Kiime 0-0: %93 giiven degeriyle tamamiyle SMALL denilen ortalamadan kiigiik ve
GERCEK(bireysel) miisterilerden olusan faturalarin1 6demeyen veya gec¢ ddeyen 12029
kayittan olugsmustur.
Kiime 0-1: % 90 giiven degeriyle MUSTERIDURUMU ortalamanin 5 kat1 ve daha iistii
olup faturasini ge¢ ddeyen veya d6demeyen GERCEK 651 kayittan olugmaktadir.
Azmiktardaki yiiksek getirili miisterilerin fatura 6demede sorun yasayan miisteriler bu

kiimede toplanmustir.
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Kiime 2-0: %92 giiven degeriyle tamami tamami1 GERCEK miisteri olan, MARMARA
bolgesi kayitl, DUZGUN ODEME yapmis ,% 98’ i ortalamadan kiigiik miisterilerden
olusan 7333 kayittan olusmustur.
Kiime 3-0: %91 giiven degeriyle tamamiyle DUZGUN ODEME yapmis % 98’i
ortalamadan kii¢iik olan, tamamiyle GERCEK olan 11584 kayittan olusmustur. Bu
grupta KARADENIZ bélgesinin yogunlugu goriilmiistiir.
Kiime 3-2: %93 giiven degeriyle % 98 TUZEL (sirket) telefonu olup her miisteri duru-
munda 9938 kayittan olusmustur. Bu tiizel miisterilerin %92’ si bu kiimede toplanmustir.
Geri kalan1 6deme yapilmamis bir kiimededir.

Bu kiimeleme sonuglari, EK-5" de bulunmaktadir. Bu kiimeler i¢in olusturalan

kurallar ise EK-6’da yeralmaktadir.

Detay kiimelerinde daha ¢ok toplam arama sayilarinin énemli oldugu, hangi
yone veya hangi saatte arama yaptiginin fazla 6nemli olmadig1, miisteri kiimelerinde
Ogrenim seviyesi iiniversite olup ADSL kullanmayan miisterilerin faturalarin1 da zama-
ninda 6demedigi, ortalamanin cok tistiinde fatura geldigi halde faturasin1 6demeyen

miisteriler oldugu anlagilmigtir.

Ust segmentasyon i¢in kullanilan pekcok alanin kiime belirlemede ¢ok etkili ol-
madig1, kiimelerin sayisal olarak basarili oldugu fakat ¢cok kolon kullanilmadig1 goriil-
miistiir. Ornegin SIRKET TURU, GELIRSEVIYESI gibi kolonlar segmentasyonda
etkisiz gibi davranmistir. Yapilmis bu 3 segmentasyon ¢alismasindan da anlasildigi gibi
sayisal deger igeren kolonlarda tekrar yapilan modellemelerde sapmalar olabilmek-
tedir. Bu ¢alismalarla datanin durumu da anlagilmistir. Daha profesyonel bir ¢calisma i¢in

yapilmasi gerekenler daha kolayca tespit edilebilir.

Biitiin yapilan bu ¢alismalar, aslinda CRM programlarinda kullanilmak i¢indir.
Bu c¢aligsmalar sonunda firmaya bazi dnerilerde bulunabiliriz. Veriden mantikli kuramlar
cikarabilmek i¢in datanin temiz, dolu olmasi ¢ok dnemlidir. Bu tip ¢alismalar, genelde
doluluk oram yiiksek kolonlar i¢in yapilmalidir. Bu ¢alisma sonucunda, su oneriler

yapilabilir.
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MUSTERIDURUMU, donem ortalamasindan biiyiik olan isyeri telefon
faturalarinin zamaninda 6dendigi tespit edildigi i¢in bu miisterilere ADSL
hizmeti indirimli fiyatlarla verilebilir. Buradan gelecek ADSL faturalarinin
da diizenli 6denem ihtimali yiiksektir. CRM projesiyle bu SegmentID’ ye

sahip miisteriler aranarak ADSL 6nerimi yapilabilir.

. MUSTERIDURUMU, dénem ortalamasindan kiigiik olan EV telefonu sahibi

olup ADSL hizmeti alip, diizglin 6deme yapan miisteriler bir kiimededir. Bu
miisterilere, ayda belli konugma karsiligi bir fiyat onerilebilir. Boylece bu

miisterilerden gelecek olan gelirin artmasi beklenir.

Toplam arama sayisi ¢ok fazla oldugu halde ortalama kontiirii sadece 2 olan
miisterilere, kontiir daha uygun olarak verilebilir. Bu, miisterinin de

avantajina olacak bir durumdur.

Kiimeleme ¢aligmasini hazirlarken bazi kolonlarin ise yaramadigi
farkedilmistir. Ornegin SIRKET TURU, GELIRSEVIYE,
OGRENIMDURUMU VS.. Bunun en énemli sebebi, bu bilgilerin diizgiin
doldurulmamasidir. Bu yiizden operasyonel sistemlere kayit girerken, o

bilgilere dikkat edilmesi saglanabilir.

Sirkete kazandirdig1 gelir, ortalamanin 2 katindan fazla olan miisteri ¢ok az
sayidadir. Bu miisteriler, genelde TUZEL miisterilerdir. Bu miisterilere 6zel
sabit anlagmalar diizenlenebilir. Boylece tahakkuk sistemlerinin isi

kolaylagr.

Ortalama kontiir sayis1 ¢ok fazla olmadigi halde arama sayis1 700 olan
kiimeler goriilmiistiir. Bu miisterilere, x adet 1 konturlu konugma bedava
seklinde bir kampanya diizenlenerek miisterinin arama aligkanligi

artirilabilir.

Gergek VE tiizel miisteriler i¢in ayr1 ayri segmentasyon ¢alismalari

yiiriitiilebilir.

156



8. Bu sonuglardan yola ¢ikarak yeni veri madenciligi kampanyalar1
gerceklestirilebilir. Ornegin ADSL kullanan miisteri tipi belirlenip
potansiyel ADSL miisterileri belirlenebilir.

Bu tez ¢alismasinda yapay sinir ag1 mantigiyla ¢alisgan KOHONEN kullanilmig-
tir. KOHONEN, 6zellikle alfanumerik kolonlarda olduk¢a basarilidir. Bu ¢alismada,
miisteri kiimeleri olusturulmus ve incelenmistir. Veri madenciliginde yaraticilik bize
kalmistir. Miisterinin geri doniislerine gore bu calismanin ne kadar fayda getirip getir-

meyecegi anlagilacaktir.
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EKLER

EK-1- Abone segmentasyonu kiimeleri

X=0, Y=0
8173 Records
* ADSL

* var (100%)

* yar 100%
yok 0%

*EV IS

* E (100%)

*E 100%
10%

* BIRIM_ADI

* ERENKOY TELEKOM (8,98%)

* AVCILAR TELEKOM 6,31%
BAHCELIEVLER TELEKOM 3,67%
BAKIRKOY TELEKOM 4,5%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 3,29%
BAGCILAR TELEKOM 5,15%
BEBEK TELEKOM 5,13%
BEYOGLU TELEKOM 5,64%
BUYUKCEKMECE TELEKOM 5,62%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  0,09%

ERENKOY TELEKOM 8,98%
FATIH TELEKOM 3,25%
GAYRETTEPE TELEKOM 6,19%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 7,27%
KADIKOY TELEKOM 5,14%
KUCUKYALI TELEKOM 7,79%
PENDIK TELEKOM 6,71%
UMRANIYE TELEKOM 6,14%
USKUDAR TELEKOM 5,33%
IKITELLI TELEKOM 3,79%

* MUSTERIDURUMU

* SMALL (99,93%)

* BIGGERHIGH 0,07%
HIGH 0%
MEDIUM 0%
SMALL  99,93%
ULTRA 0%

* ODEMEDURUMU

*+(100%)

*4+100%

- 0%
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0 0%

X=0, Y=2
11956 Records
* ADSL
* yok (51,56%)
* var 48,44%
yok 51,56%

*EV_IS
* E (74,13%)
*E 74,13%
125,87%
* BIRIM_ADI
* GAZIOSMANPASA TELEKOM (8,77%)
* AVCILAR TELEKOM 6,42%
BAHCELIEVLER TELEKOM 3,73%
BAKIRKOY TELEKOM 3,76%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 5,39%
BAGCILAR TELEKOM 7,06%
BEBEK TELEKOM 2,94%
BEYOGLU TELEKOM 6,93%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 5,39%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  1,46%

ERENKOY TELEKOM 4,38%
FATIH TELEKOM 3,65%
GAYRETTEPE TELEKOM 4.77%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 8,77%
KADIKOY TELEKOM 3,76%
KUCUKYALI TELEKOM 6,66%
PENDIK TELEKOM 8,37%
UMRANIYE TELEKOM 8,04%
USKUDAR TELEKOM 4.84%
[KITELLI TELEKOM 3,69%

* MUSTERIDURUMU
* SMALL (100%)
* BIGGERHIGH 0%
HIGH 0%
MEDIUM 0%
SMALL  100%
ULTRA 0%
* ODEMEDURUMU
* - (100%)
* + 0%
-100%
0 0%

X=1,Y=0
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10955 Records
* ADSL
* yok (81,31%)
* var 18,69%
yok 81,31%

*EV IS
*E (81,31%)
*E 81,31%
118,69%
* BIRIM_ADI
* GAZIOSMANPASA TELEKOM (8,05%)
* AVCILAR TELEKOM 6,01%
BAHCELIEVLER TELEKOM 4,16%
BAKIRKOY TELEKOM 4.62%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 4,16%
BAGCILAR TELEKOM 4.87%
BEBEK TELEKOM 4,22%
BEYOGLU TELEKOM 7,36%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 6,19%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  1,03%

ERENKOY TELEKOM 7,07%
FATIH TELEKOM 4.35%
GAYRETTEPE TELEKOM 5,5%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 8,05%
KADIKOY TELEKOM 5,56%
KUCUKYALI TELEKOM 6,24%
PENDIK TELEKOM 6,27%
UMRANIYE TELEKOM 6%
USKUDAR TELEKOM 5,46%
IKITELLI TELEKOM 2.87%

* MUSTERIDURUMU
* SMALL (100%)
* BIGGERHIGH 0%
HIGH 0%
MEDIUM 0%
SMALL  100%
ULTRA 0%
* ODEMEDURUMU
* +(100%)
*4+100%
- 0%
00%

X=1,Y=2
6130 Records
* ADSL
* yok (53,56%)
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* var 46,44%
yok 53,56%

*EV_IS
* E (70,57%)
*E 70,57%
129,43%
* BIRIM_ADI
* GAZIOSMANPASA TELEKOM (8,42%)
* AVCILAR TELEKOM 7,23%
BAHCELIEVLER TELEKOM 4.24%
BAKIRKOY TELEKOM 4.31%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 5,51%
BAGCILAR TELEKOM 6,28%
BEBEK TELEKOM 2,99%
BEYOGLU TELEKOM 6,97%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 5,27%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  1,92%

ERENKOY TELEKOM 4,73%
FATIH TELEKOM 4,13%
GAYRETTEPE TELEKOM 4,5%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 8,42%
KADIKOY TELEKOM 4.24%
KUCUKYALI TELEKOM 6,54%
PENDIK TELEKOM 7,55%
UMRANIYE TELEKOM 6,84%
USKUDAR TELEKOM 4.67%
I[KITELLI TELEKOM 3,67%

* MUSTERIDURUMU

* SMALL (83,13%)
* BIGGERHIGH 1,57%
HIGH  14,91%
MEDIUM 0%
SMALL  83,13%
ULTRA  0,39%
* ODEMEDURUMU
* 0 (86%)
* 1+ 0%
- 14%
0 86%

X=2,Y=0
6006 Records
* ADSL
* yok (100%)
* var 0%
yok 100%
*EV_IS
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*1(91,58%)

* E 8,42%

191,58%
* BIRIM_ADI

* BEYOGLU TELEKOM (13,24%)

* AVCILAR TELEKOM 3,3%
BAHCELIEVLER TELEKOM 3,78%
BAKIRKOY TELEKOM 4.41%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 5,04%
BAGCILAR TELEKOM 5,76%
BEBEK TELEKOM 5,44%
BEYOGLU TELEKOM 13,24%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 3,31%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  5,53%

ERENKOY TELEKOM 5,81%
FATIH TELEKOM 3,16%
GAYRETTEPE TELEKOM 10,02%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 2,9%
KADIKOY TELEKOM 5,34%
KUCUKYALI TELEKOM 3,45%
PENDIK TELEKOM 5,19%
UMRANIYE TELEKOM 7,53%
USKUDAR TELEKOM 3,13%
IKITELLI TELEKOM 3,65%

* MUSTERIDURUMU
* SMALL (91,58%)
* BIGGERHIGH 0,2%
HIGH 8,23%
MEDIUM 0%
SMALL 91,58%
ULTRA 0%
* ODEMEDURUMU
* +(100%)
*4+100%
- 0%
00%

X=2,Y=1
461 Records
* ADSL
* var (85,68%)
* var 85,68%
yok 14,32%
*EV_IS
*E (92,19%)
*E 92,19%
17,81%
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* BIRIM_ADI
* ERENKOY TELEKOM (15,84%)

* AVCILAR TELEKOM 4,77%
BAHCELIEVLER TELEKOM  3,04%
BAKIRKOY TELEKOM 9,11%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 1,95%
BAGCILAR TELEKOM 1,3%

BEBEK TELEKOM 7,81%
BEYOGLU TELEKOM 9,76%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 6,94%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  0,22%

ERENKOY TELEKOM 15,84%
FATIH TELEKOM 2,6%
GAYRETTEPE TELEKOM 7,16%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 3,25%
KADIKOY TELEKOM 5,86%
KUCUKYALI TELEKOM 4,99%
PENDIK TELEKOM 3,25%
UMRANIYE TELEKOM 2,82%
USKUDAR TELEKOM 7,16%
[KITELLI TELEKOM 2,17%

* MUSTERIDURUMU

* HIGH (83,51%)

* BIGGERHIGH 13,45%
HIGH  83,51%
MEDIUM 0%
SMALL 0%
ULTRA  3,04%

* ODEMEDURUMU
*+(92,19%)
*+92,19%

-0%
07,81%

X=2,Y=2
2108 Records
* ADSL
* yok (54,17%)
* var 45,83%
yok 54,17%
*EV_IS
*E (73,1%)
*E 73,1%
126,9%
* BIRIM_ADI
* USKUDAR TELEKOM (8,16%)
* AVCILAR TELEKOM 7,07%
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BAHCELIEVLER TELEKOM 3,89%

BAKIRKOY TELEKOM 5,03%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 5,22%
BAGCILAR TELEKOM 6,31%

BEBEK TELEKOM 2,99%

BEYOGLU TELEKOM 7,92%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 3,8%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  1,94%

ERENKOY TELEKOM 6,78%
FATIH TELEKOM 3,65%
GAYRETTEPE TELEKOM 4,32%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 7,02%
KADIKOY TELEKOM 4,03%
KUCUKYALI TELEKOM 7,4%
PENDIK TELEKOM 5,31%
UMRANIYE TELEKOM 6,21%
USKUDAR TELEKOM 8,16%
IKITELLI TELEKOM 2,94%

* MUSTERIDURUMU

* MEDIUM (97,3%)

* BIGGERHIGH 0,43%
HIGH  2,23%
MEDIUM ~ 97,3%
SMALL 0%
ULTRA  0,05%

* ODEMEDURUMU

* 0 (96,25%)

* 4 0%

-3,75%
0 96,25%

X=3,Y=0
2723 Records
* ADSL

* yok (87%)

* var 13%
yok 87%

*EV_IS
*1(99,38%)
*E 0,62%

199,38%

* BIRIM_ADI

* BEYOGLU TELEKOM (13,88%)

* AVCILAR TELEKOM 3,93%
BAHCELIEVLER TELEKOM 3,38%
BAKIRKOY TELEKOM 5,1%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 4,77%
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BAGCILAR TELEKOM 5,99%
BEBEK TELEKOM 4%
BEYOGLU TELEKOM 13,88%
BUYUKCEKMECE TELEKOM 5,07%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  6,83%

ERENKOY TELEKOM 5,36%
FATIH TELEKOM 2,06%
GAYRETTEPE TELEKOM 9,11%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 2,9%
KADIKOY TELEKOM 4,99%
KUCUKYALI TELEKOM 4,59%
PENDIK TELEKOM 5,18%
UMRANIYE TELEKOM 6,06%
USKUDAR TELEKOM 2,97%
[KITELLI TELEKOM 3,82%

* MUSTERIDURUMU

* HIGH (80,46%)

* BIGGERHIGH 14,98%
HIGH  80,46%
MEDIUM 0%
SMALL 0%
ULTRA  4,55%

* ODEMEDURUMU
* +(92,88%)
*+92,88%

-0%
07,12%

X=3, Y=1
3384 Records
* ADSL

* yok (74,32%)

* var 25,68%
yok 74,32%

*EV_IS
*1(100%)
*E 0%
1100%

* BIRIM_ADI

* BEYOGLU TELEKOM (12,35%)

* AVCILAR TELEKOM 4.4%
BAHCELIEVLER TELEKOM 4.4%
BAKIRKOY TELEKOM 4,96%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 6,35%
BAGCILAR TELEKOM 5,56%
BEBEK TELEKOM 2,98%
BEYOGLU TELEKOM 12,35%
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BUYUKCEKMECE TELEKOM 3,75%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  6,77%

ERENKOY TELEKOM 5,23%
FATIH TELEKOM 3,31%
GAYRETTEPE TELEKOM 8,45%
GAZIOSMANPASA TELEKOM  3,75%
KADIKOY TELEKOM 4,96%
KUCUKYALI TELEKOM 3,63%
PENDIiK TELEKOM 5,61%
UMRANIYE TELEKOM 7,48%
USKUDAR TELEKOM 2,57%
IKITELLI TELEKOM 3,46%

* MUSTERIDURUMU
* MEDIUM (100%)
* BIGGERHIGH 0%

HIGH 0%
MEDIUM  100%
SMALL 0%
ULTRA 0%
* ODEMEDURUMU
* +(100%)
* 4+ 100%
-0%
0 0%
X=3,Y=2
10359 Records
* ADSL

* var (53,3%)
* var 53,3%

yok 46,7%
*EV IS

* E (86,68%)

*E 86,68%
113,32%

* BIRIM_ADI

* ERENKOY TELEKOM (9,05%)

* AVCILAR TELEKOM 6,32%
BAHCELIEVLER TELEKOM 4,42%
BAKIRKOY TELEKOM 5,77%
BAYRAMPASA (ESENLER) TELEKOM 3,79%
BAGCILAR TELEKOM 4,64%
BEBEK TELEKOM 4,41%
BEYOGLU TELEKOM 6,81%

BUYUKCEKMECE TELEKOM 5,06%
EMINONU (SURICI) TELEKOM  0,68%
ERENKOY TELEKOM 9,05%
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FATIH TELEKOM 3,38%

GAYRETTEPE TELEKOM 5,79%
GAZIOSMANPASA TELEKOM 6,63%
KADIKOY TELEKOM 5,65%
KUCUKYALI TELEKOM 7,43%
PENDIK TELEKOM 5,48%
UMRANIYE TELEKOM 6,39%
USKUDAR TELEKOM 4.83%
IKITELLI TELEKOM 3,46%

* MUSTERIDURUMU
* MEDIUM (100%)
* BIGGERHIGH 0%

HIGH 0%
MEDIUM  100%
SMALL 0%
ULTRA 0%

* ODEMEDURUMU
* 1+ (59,27%)
* 1 59,27%
- 40,73%
0 0%

EK-2- Abone Segmentasyonu i¢in kurallar

Rules for 0 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 0-0
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "0" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and ADSL in [ "var"
and EV_ISin["E" ]
then 0 - 0
Rules for 0 - 2 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 0 -2
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "SMALL" ]
then 0 - 2
Rules for 1 - 0 - contains 2 rule (s)
Rule 1 for 1-0
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "0" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and ADSL in [ "var"
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and EV_ISin [ "I" ]
then 1 -0
Rule 2 for 1-0
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "0" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and ADSL in [ "yok" ]
and EV_ISin["E" ]
then1-0
Rules for 1 - 2 - contains 2 rule (s)
Rule 1 for 1-2
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "ULTRA" ]
then 1 -2
Rule 2 for 1-2
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "0" ]
and ODEMEDURUMU in [ "0" ]
then 1 -2
Rules for 2 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 2-0
if MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "0" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and ADSL in [ "yok" ]
and EV_ISin["I"]
then2 -0
Rules for 2 - 2 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 2 -2
if MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and ODEMEDURUMU in [ "0" ]
then 2 - 2
Rules for 3 - 1 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 3 -1
if MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "-" ]
and EV_ISin [ "I"]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
then 3 - 1
Rules for 3 - 2 - contains 2 rule (s)
Rule 1 for 3 -2
if MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
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and ODEMEDURUMU in [ "+" "-" ]
and EV_ISin [ "E" ]
then 3 - 2
Rule 2 for 3-2
if MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" "-" ]
and EV ISin["I"]
and ODEMEDURUMU in [ "-" ]

then 3 - 2
Default: 0 - 2
EK-3
Kohonen
X=0, Y=0
12482 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,005

* Standard Deviation = 0,11
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,036

* Standard Deviation = 0,268
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,008

* Standard Deviation = 0,117
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,018
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,009
* Eyonluarama

* Mean = 0,0
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* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,009
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 3,095

* Standard Deviation = 4,93
* toplamarama

* Mean = 17,945

* Standard Deviation = 9,737

X=0, Y=2
7253 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,056
* Standard Deviation = 0,259
* Ayonluarama
* Mean = 1,0
* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama
* Mean= 0,127
* Standard Deviation = 0,355
* Byonluarama
* Mean = 0,0
* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama
* Mean = 0,033
* Standard Deviation = 0,189
* Cyonluarama
* Mean = 0,0
* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama
* Mean = 0,007
* Standard Deviation = 0,098
* Dyonluarama
* Mean = 0,0
* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama
* Mean = 0,002
* Standard Deviation = 0,041
* Eyonluarama
* Mean = 0,0
* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama
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* Mean = 0,001
* Standard Deviation = 0,041
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,429

* Standard Deviation = 3,017
* toplamarama
* Mean = 43,87
* Standard Deviation = 199,643

X=1,Y=0
8773 Records

* Asaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
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* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,423

* Standard Deviation = 1,045
* toplamarama

* Mean = 41,549

* Standard Deviation = 7,791

X=2, Y=0
6374 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0
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* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,448

* Standard Deviation = 1,083
* toplamarama

* Mean = 65,571

* Standard Deviation = 7,38

X=2,Y=1
3589 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,009

* Standard Deviation = 0,097
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur
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* Mean = 2,522

* Standard Deviation = 1,267
* toplamarama

* Mean = 87,094

* Standard Deviation = 9,929

X=2,Y=2
1416 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,686

* Standard Deviation = 1,376
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* toplamarama
* Mean = 136,068
* Standard Deviation = 7,163

X=3,Y=0
3370 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,227

* Standard Deviation = 0,891
* toplamarama
*Mean=111,03

175



* Standard Deviation = 8,626

X=3, Y=1
2146 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,001

* Standard Deviation = 0,031
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,084

* Standard Deviation = 1,104
* toplamarama

* Mean = 204,199

* Standard Deviation = 19,977
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X=3,Y=2

926 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,001

* Standard Deviation = 0,033
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 2,082

* Standard Deviation = 1,036
* toplamarama

* Mean = 267,602

* Standard Deviation = 15,436

X=4,Y=0
1468 Records
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* Asaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,001

* Standard Deviation = 0,026
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 1,945

* Standard Deviation = 0,644
* toplamarama

* Mean = 158,511

* Standard Deviation = 9,183

X=4, Y=1
753 Records

* Asaatliarama
* Mean = 0,0
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* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,001

* Standard Deviation = 0,036
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean = 1,899

* Standard Deviation = 0,625
* toplamarama

* Mean = 323,87

* Standard Deviation = 18,404

X=4, Y=2
2409 Records
* Asaatliarama
* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Ayonluarama
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* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Bsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Byonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Csaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Cyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Dyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Esaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,02
* Eyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fsaatliarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* Fyonluarama

* Mean = 0,0

* Standard Deviation = 0,0
* ortkontur

* Mean=1,918

* Standard Deviation = 0,546
* toplamarama
* Mean = 719,617
* Standard Deviation = 512,911

EK-4

Rules for 0 - 0 - contains 2 rule (s)
Rule I for 0-0
if Ayonluarama <= 0,500

and toplamarama <= 29,500

180



then 0 - 0
Rule 2 for 0-0
if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500
and toplamarama <= 53,500
and ortkontur > 3,962
and toplamarama <= 39,500
then 0 - 0
Rules for 0 - 2 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 0-2
if Ayonluarama > 0,500
then 0 - 2
Rules for 1 - 0 - contains 2 rule (s)
Rule 1 for 1-0
if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500
and toplamarama <= 53,500
and ortkontur <= 3,962
then 1 -0
Rule 2 for 1-0
if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500
and toplamarama <= 53,500
and ortkontur > 3,962
and toplamarama > 39,500
then 1 -0
Rules for 2 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule I for 2-0
if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500

and toplamarama > 53,500
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and toplamarama <= 78,500
then 2 - 0

Rules for 2 - 1 - contains 1 rule (s)

Rule I for 2 -1

if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500
and toplamarama > 53,500
and toplamarama > 78,500
and toplamarama <= 97,500
then 2 - 1

Rules for 3 - 0 - contains 1 rule (s)

Rule 1 for 3-0

if Ayonluarama <= 0,500
and toplamarama > 29,500
and toplamarama > 53,500
and toplamarama > 78,500
and toplamarama > 97,500
then3 -0

Default: 0-0

EK-5

Kohonen

X=0, Y=0
12029 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean =21,199
* Standard Deviation = 9,225
* ADSL
* yok (50,11%)
* var 49,89%
yok 50,11%
* CINSIYETI
*E (71,13%)
*E 71,13%
K 28,87%
* GERCEK _TUZEL
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* G (100%)
* G 100%
T 0%

* GELIRSEVIYE

* M (90,55%)
* A 6,33%
B 0,64%
C 1,09%
D 0,25%
E 0,06%
F 0,02%
G 0,02%
H0,01%
70,05%
K 0,98%
L 0,02%
M 90,55%

* MUSTERIDURUMU
* SMALL (100%)
* BIGGERHIGH 0%

HIGH 0%
MEDIUM 0%
SMALL  100%

ULTRA 0%

* NUFUSBOLGE
* KARADENIZ (39,33%)
* AKDENIZ 3,49%

BILINMEYEN 2,49%
DOGU ANADOLU  19,53%
EGE 3,4%
GUNEYDOGU ANADOLU 7,45%
KARADENIZ 39,33%
MARMARA 2,47%
YABANCI 1,02%
IC ANADOLU  20,82%
* ODEMEDURUMU

* - (72,12%)

* 4+ 0%
-72,12%
027,88%

* OGRENIMSEVIYE

* E (46,5%)

*.0,16%
A 27.26%
B 7,56%
C 13,3%
D 5.23%
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E 46,5%
* SIRKETTURU
* - (100%)
*_100%

A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%

* Y ASSINIF
*C (29,11%)
* A 0,67%

B 16,58%
C29,11%
D 28,24%
E 15,84%
F 9,56%

X=0, Y=1
651 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 100,393
* Standard Deviation = 105,563
* ADSL
* yok (52,07%)
* var 47,93%
yok 52,07%
* CINSIYETI
*E (77,42%)
*E 77,42%
K 22,58%
* GERCEK_TUZEL
* G (100%)
*G 100%
T 0%
* GELIRSEVIYE
* M (93,23%)
* A 4,46%
B 0,31%
C 0,92%
D 0%
E 0%
F 0%
G 0%
H 0%
J0,15%
K 0,77%
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L 0,15%
M 93,23%
* MUSTERIDURUMU

* HIGH (91,69%)

* BIGGERHIGH 6,77%
HIGH  91,69%
MEDIUM 0%

SMALL 0%
ULTRA  1,54%
* NUFUSBOLGE

* KARADENIZ (31,69%)

* AKDENiZ 3,54%
BILINMEYEN 0,62%
DOGU ANADOLU  19,69%
EGE 3,69%
GUNEYDOGU ANADOLU 5,69%
KARADENIZ 31,69%
MARMARA 14,46%
YABANCI 1,85%
IC ANADOLU 18,77%

* ODEMEDURUMU

* - (76,15%)

* 4+ 0%
-76,15%

0 23,85%
* OGRENIMSEVIYE

* E (43,69%)

* 0%

A 23,38%
B 7,85%
C 17,08%
D 8%
E 43,69%

* SIRKETTURU

* - (100%)

* - 100%

A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%

* YASSINIF

* C (28,31%)

*A0,15%

B 18,92%
C28,31%
D 26,77%
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E 15,08%
F 10,77%

X=0, Y=2
7885 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean=41,114
* Standard Deviation = 19,264
* ADSL

* var (65,66%)

* yvar 65,66%

yok 34,34%

* CINSIYETI

* E (66,48%)

*E 66,48%

K 33,52%

* GERCEK _TUZEL

* G (100%)

*G 100%

T 0%
* GELIRSEVIYE
* M (88,86%)
* A 7,29%
B 0,84%
C1,27%
D 0,34%
E 0,09%
F 0,04%
G 0%
H 0%
J0,05%
K 1,15%
L 0,06%
M 88,86%
* MUSTERIDURUMU

* MEDIUM (100%)

* BIGGERHIGH 0%
HIGH 0%
MEDIUM  100%
SMALL 0%
ULTRA 0%

* NUFUSBOLGE

* MARMARA (38,06%)

* AKDENIZ 2,09%
BILINMEYEN  0,33%
DOGU ANADOLU  16,2%
EGE 2,85%
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GUNEYDOGU ANADOLU 3,83%
KARADENIZ 21,33%
MARMARA 38,06%
YABANCI 0,77%

iC ANADOLU
* ODEMEDURUMU
* - (45,39%)

*+37,48%, -4539%,

* OGRENIMSEVIYE
* A (36,53%)
*.0,18%

A 36,53%
B 10,96%
C 19,32%
D 9,5%

E 23,53%

* SIRKETTURU
* - (100%)

* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%

* YASSINIF
*D (31,44%)
* A 0,24%

B 10,08%
C 25,02%
D 31,44%
E 19,04%
F 14,18%

X=1, Y=0
3775 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 21,746

* Standard Deviation = 9,913

* ADSL
* yok (50,57%)
* var 49,43%
yok 50,57%
* CINSIYETI
*E (61,17%)
*E 61,17%
K 38,83%
* GERCEK _TUZEL

017,13%
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* G (99,97%)
* G 99,97%
T 0,03%

* GELIRSEVIYE
* M (92,32%)

* A 5,25%

B 0,53%
C 0,98%
D 0,24%
E0,11%
F 0,03%
G 0%

H 0%
70,08%
K 0,48%
L 0%

M 92,32%

* MUSTERIDURUMU
* SMALL (100%)
* BIGGERHIGH 0%

HIGH 0%
MEDIUM 0%
SMALL  100%

ULTRA 0%
* NUFUSBOLGE
* MARMARA (99,63%)
* AKDENIZ 0,03%

BILINMEYEN 0,26%
DOGU ANADOLU 0%
EGE 0,08%
GUNEYDOGU ANADOLU 0%
KARADENIZ 0%
MARMARA 99.,63%
YABANCI 0%

IC ANADOLU 0%

* ODEMEDURUMU

* - (65,83%)

* 4+ 0%

- 65,83%

034,17%

* OGRENIMSEVIYE

* E (48,21%)

*-0,08%

A 21,75%
B 10,33%
C 12,19%
D 7.,44%
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E 48,21%
* SIRKETTURU
* - (100%)
*_100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
* Y ASSINIF

* C (23,58%)

* A 0,42%
B 9,09%
C 23,58%
D 22,41%
E 22,91%
F 21,59%

X=1,Y=1
336 Records

* ORJINAL TUTAR
* Mean = 87,038
* Standard Deviation = 58,629

* ADSL
* yok (54,17%)

* var 45,83%
yok 54,17%

* CINSIYETI
*E (50,3%)

*E 50,3%
K 49,7%

* GERCEK_TUZEL
* G (100%)

*G 100%
T 0%

* GELIRSEVIYE
*M (91,96%)
*A4,76%

B 0,3%
C 0,89%
D 0%

E 0,3%
F 0,3%
G 0%

H 0%
J0,3%
K 0,89%
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L 0,3%
M 91,96%
* MUSTERIDURUMU

* HIGH (94,64%)

* BIGGERHIGH 4,76%
HIGH  94,64%
MEDIUM 0%

SMALL 0%
ULTRA  0,6%
* NUFUSBOLGE

* MARMARA (97,62%)

* AKDENiZ 0%
BILINMEYEN 0%
DOGU ANADOLU 0%
EGE 0,3%
GUNEYDOGU ANADOLU 0,3%
KARADENIZ 0,89%
MARMARA 97,62%
YABANCI 0%

IC ANADOLU 0,89%
* ODEMEDURUMU
* +(40,77%)
* +40,77%
-28,57%
0 30,65%
* OGRENIMSEVIYE

* E (33,63%)

* 0%

A 28,57%

B 8,33%

C 10,42%

D 19,05%
E 33,63%

* SIRKETTURU

*~ (100%)

* - 100%

A 0%

B 0%

C 0%

D 0%

E 0%

* Y ASSINIF
* E,F (26,19%)
* A 0%

B 5,95%

C 22,92%

D 18,75%
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E 26,19%
F 26,19%

X=1, Y=2
5681 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 43,082
* Standard Deviation = 24,084
* ADSL

* yok (67,07%)

* var 32,93%
yok 67,07%

* CINSIYETI
*E (71,34%)
*E 71,34%

K 28,66%

* GERCEK _TUZEL
* G (100%)
*G 100%

T 0%

* GELIRSEVIYE
*M (97,85%)
*A 1,32%

B 0,19%
C0,21%
D 0,09%
E 0,07%
F 0,02%
G 0%

H 0,02%
J0%

K 0,23%
L 0%

M 97,85%

* MUSTERIDURUMU

* MEDIUM (94,37%)

* BIGGERHIGH 0,14%
HIGH 5,47%
MEDIUM  94,37%
SMALL 0%
ULTRA  0,02%

* NUFUSBOLGE

* MARMARA (31,65%)

* AKDENIZ 3,06%
BILINMEYEN 1,87%
DOGU ANADOLU  11,28%
EGE 3,59%
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GUNEYDOGU ANADOLU 4,05%

KARADENIZ 27.97%
MARMARA 31,65%
YABANCI 0,86%
iC ANADOLU 15,67%
* ODEMEDURUMU
* +(86,22%)
* 4+ 86,22%
-6,92%
0 6,86%
* OGRENIMSEVIYE
*E (71,99%)
*.0,12%
A 6,51%
B 7,25%
C 8,33%
D 5,79%
E 71,99%
* SIRKETTURU
* - (100%)
* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
* Y ASSINIF
* C (24,31%)
* A 0,07%
B 6,35%
C 24,31%
D 24,08%
E 23,69%
F 21,49%

X=2,Y=0
7333 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 22,64
* Standard Deviation = 18,489
* ADSL
* yok (58,3%)
* var 41,7%
yok 58,3%
* CINSIYETI
* E (64,5%)
*E 64,5%
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K 35,5%
* GERCEK_TUZEL
* G (100%)
* G 100%
T 0%
* GELIRSEVIYE
* M (93,28%)
* A 4,36%
B 0,64%
C 0,72%
D 0,19%
E 0,14%
F 0,03%
G 0%
H 0%
70,04%
K 0,56%
L 0,04%
M 93,28%
* MUSTERIDURUMU
* SMALL (98,04%)
* BIGGERHIGH 0,25%
HIGH  1,66%
MEDIUM 0%
SMALL  98,04%
ULTRA  0,05%

* NUFUSBOLGE
* MARMARA (100%)
* AKDENIZ 0%

BILINMEYEN 0%
DOGU ANADOLU 0%
EGE 0%
GUNEYDOGU ANADOLU 0%
KARADENIZ 0%
MARMARA 100%
YABANCI 0%
IC ANADOLU 0%
* ODEMEDURUMU
* +(100%)
* 4+ 100%
- 0%
0 0%
* OGRENIMSEVIYE
*E (41,87%)
*-0,03%
A 24,06%
B 9,59%
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C 14,58%
D 9,89%
E 41,87%

* SIRKETTURU
* - (100%)
*_100%

A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%

* Y ASSINIF
* F (33,86%)
* A 0%

B 4,88%

C 15,89%
D 22,04%
E 23,33%
F 33,86%

X=2,Y=1
595 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 83,284
* Standard Deviation = 101,304
* ADSL
* yok (70,08%)
* var 29,92%
yok 70,08%
* CINSIYETI
* E (75,63%)
*E 75,63%
K 24,37%
* GERCEK_TUZEL
* G (100%)
*G 100%
T 0%
* GELIRSEVIYE
*M (99,66%)
* A 0%
B 0%
C0,17%
D 0,17%
E 0%
F 0%
G 0%
H 0%
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J 0%
K 0%
L 0%
M 99,66%

* MUSTERIDURUMU

* HIGH (72,44%)

* BIGGERHIGH 5,55%
HIGH  72,44%
MEDIUM 0%
SMALL  21,01%
ULTRA  1,01%

* NUFUSBOLGE
* MARMARA (51,6%)
* AKDENiZ 7,56%

BILINMEYEN 11,93%
DOGU ANADOLU  4,37%
EGE 5,71%
GUNEYDOGU ANADOLU 2,35%
KARADENI{Z 8,57%
MARMARA 51,6%
YABANCI 0,84%
IC ANADOLU 7,06%
* ODEMEDURUMU
* +(88,07%)
* + 88,07%
- 0%
011,93%
* OGRENIMSEVIYE
* E (85,04%)
* 0%
A 0%
B 4,54%
C 4,03%
D 6,39%
E 85,04%
* SIRKETTURU
* - (100%)
* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
* Y ASSINIF
* E (30,59%)
* A 0,34%
B 5,04%
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C 13,78%
D 29,92%
E 30,59%
F 20,34%

X=2,Y=2
590 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 61,875

* Standard Deviation = 44,571

* ADSL
* yok (88,14%)
* var 11,86%
yok 88,14%
* CINSIYETI
* E (83,39%)
* E 83,39%
K 16,61%
* GERCEK_TUZEL
* G (98,31%)
* G 98,31%
T 1,69%
* GELIRSEVIYE
* M (99,66%)
* A 0,34%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
F 0%
G 0%
H 0%
J 0%
K 0%
L 0%
M 99,66%
* MUSTERIDURUMU
* MEDIUM (56,78%)
* BIGGERHIGH 1,69%
HIGH  41,36%
MEDIUM  56,78%
SMALL 0%
ULTRA  0,17%
* NUFUSBOLGE
* BILINMEYEN (65,93%)
* AKDENIZ 0,68%

BILINMEYEN 65,93%
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DOGU ANADOLU  9,32%
EGE 2,54%
GUNEYDOGU ANADOLU 1,53%
KARADENIZ 11,19%
MARMARA 1,02%
YABANCI 0,17%
IC ANADOLU 7,63%
* ODEMEDURUMU
* +(87,97%)
* 4+ 87,97%
- 4,24%
07,8%
* OGRENIMSEVIYE
* E (99,66%)
*.0,34%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 99,66%
* SIRKETTURU
* - (100%)
* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
* Y ASSINIF
*F (30%)
* A 14,41%
B 3,22%
C 13,22%
D 20,34%
E 18,81%
F 30%

X=3,Y=0
11584 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 22,625
* Standard Deviation = 19,717
* ADSL
* var (54,06%)
* var 54,06%
yok 45,94%
* CINSIYETI
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*E (70%)
* B 70%
K 30%
* GERCEK_TUZEL
* G (100%)
* G 100%
T 0%
* GELIRSEVIYE
* M (91,57%)
* A 5,25%
B 0,64%
C 1,16%
D 0,33%
E0,11%
F 0,03%
G 0%
H 0%
70,03%
K 0,85%
L 0,03%
M 91,57%
* MUSTERIDURUMU
* SMALL (98,3%)
* BIGGERHIGH 0,13%
HIGH  1,52%
MEDIUM 0%
SMALL  98,3%
ULTRA  0,05%

* NUFUSBOLGE
* KARADENIZ (43,97%)
* AKDENIZ 4.47%

BILINMEYEN 0,02%
DOGU ANADOLU  18,44%
EGE 5,79%
GUNEYDOGU ANADOLU 5,09%
KARADENIZ 43,97%
MARMARA 0,16%
YABANCI 0,89%
IC ANADOLU  21,17%
* ODEMEDURUMU
* +(100%)
* 4+ 100%
- 0%
0 0%
* OGRENIMSEVIYE
*E (38,81%)
*-0,08%
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A 28,43%
B 9,31%
C 13,44%
D 9,94%
E 38,81%
* SIRKETTURU

* - (100%)

* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%

* YASSINIF

* D (28,76%)

* A 0,02%
B9,11%
C 27,62%
D 28,76%
E 18,75%
F 15,74%

X=3,Y=1
1858 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean=21,913

* Standard Deviation = 13,109

* ADSL
* yok (91,39%)
* var 8,61%

yok 91,39%

* CINSIYETI
*E (88,91%)
*E 88,91%

K 11,09%

* GERCEK _TUZEL
* G (99,95%)
*(G99,95%

T 0,05%

* GELIRSEVIYE
*M (99,52%)
*A 0,43%

B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
F 0%
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G 0%
H 0%
J 0%
K 0,05%
L 0%
M 99,52%
* MUSTERIDURUMU
* SMALL (98,71%)
* BIGGERHIGH 0%
HIGH  129%
MEDIUM 0%
SMALL  98,71%

ULTRA 0%
* NUFUSBOLGE
* BILINMEYEN (34,07%)
* AKDENiZ 3,39%

BILINMEYEN 34,07%
DOGU ANADOLU  16,79%
EGE 4.41%
GUNEYDOGU ANADOLU 8,61%
KARADENIiZ 2,85%
MARMARA 0,38%
YABANCI 1,4%
IC ANADOLU  28,09%
* ODEMEDURUMU
* + (100%)
* 4+ 100%
- 0%
0 0%
* OGRENIMSEVIYE
* E (98,39%)
* 0%
A 0,05%
B 0,27%
C 0,65%
D 0,65%
E 98,39%
* SIRKETTURU
* - (100%)
* - 100%
A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
* Y ASSINIF
*F (31,05%)
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*A1,51%
B 7,32%
C 19,54%
D 19,16%
E 21,42%
F 31,05%

X=3,Y=2
9938 Records
* ORJINAL TUTAR
* Mean = 54,392
* Standard Deviation = 88,543
* ADSL

* yok (81,31%)

* var 18,69%
yok 81,31%

* CINSIYETI
*E (99,58%)
*E 99,58%

K 0,42%

* GERCEK _TUZEL
* T (98,43%)
*G 1,57%

T 98,43%

* GELIRSEVIYE
*M (99,09%)
* A 0,74%

B 0,01%
C 0,04%
D 0,01%
E 0,02%
F 0,02%
G 0,01%
H 0,02%
J0,02%
K 0,01%
L 0%

M 99,09%

* MUSTERIDURUMU

* SMALL (53,67%)

* BIGGERHIGH 4,52%
HIGH 18,2%
MEDIUM  22,27%
SMALL  53,67%
ULTRA  1,34%

* NUFUSBOLGE
* BILINMEYEN (99,98%)
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* AKDENiZ 0%
BILINMEYEN 99,98%
DOGU ANADOLU  0,02%
EGE 0%
GUNEYDOGU ANADOLU 0%
KARADENIZ 0%
MARMARA 0%
YABANCI 0%
IC ANADOLU 0%

* ODEMEDURUMU
* +(78,52%)
*+78,52%

-13,73%
07,76%

* OGRENIMSEVIYE
* E (99,84%)
*.0,16%

A 0%
B 0%
C 0%
D 0%
E 99,84%

* SIRKETTURU
* . (97,42%)
* . 97.42%

A 0,01%
B 0,73%
C 1,3%
D 0,03%
E 0,5%

* Y ASSINIF
* A (100%)

* A 100%

B 0%
C 0%
D 0%
E 0%
F 0%

EK-6

Rules for 0 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 0-0
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
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and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-""0" ]
and NUFUSBOLGE in [ "AKDENIZ" "BILINMEYEN" "DOGU
ANADOLU" "EGE" "GUNEYDOGU ANADOLU" "KARADENIZ" "YABANCI" "iC
ANADOLU" ]
then 0 -0
Rules for 0 - 2 - contains 3 rule (s)
Rule 1 for 0 -2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "-" "A" "B" "C" "D" |
and ADSL in [ "var"
then 0 - 2
Rule 2 for 0 -2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "-""A" "B" "C" "D" ]
and ADSL in [ "yok" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-""0" ]
then 0 - 2
Rule 3 for 0-2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "E" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-" "0" ]
and ADSL in [ "var"
then 0 - 2
Rules for 1 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 1-0
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
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and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-""0" ]
and NUFUSBOLGE in [ "MARMARA" ]
then 1 -0
Rules for 1 - 2 - contains 3 rule (s)
Rule I for 1-2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "-""A" "B" "C" "D" ]
and ADSL in [ "yok" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
then 1 - 2
Rule 2 for 1-2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "E" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
then 1 - 2
Rule 3 for 1-2
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "MEDIUM" ]
and OGRENIMSEVIYE in [ "E" ]
and ODEMEDURUMU in [ "-""0" ]
and ADSL in [ "yok" ]
then 1 -2
Rules for 2 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule I for 2-0
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
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and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and NUFUSBOLGE in [ "MARMARA" ]
then 2 - 0
Rules for 3 - 0 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 3-0
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and NUFUSBOLGE in [ "AKDENIZ" "BILINMEYEN" "DOGU
ANADOLU" "EGE" "GUNEYDOGU ANADOLU" "KARADENIZ" "YABANCI" "iC
ANADOLU" ]
and NUFUSBOLGE in [ "AKDENIZ" "DOGU ANADOLU" "EGE"
"GUNEYDOGU ANADOLU" "KARADENIZ" "YABANCI" "iC ANADOLU" ]
then3 -0
Rules for 3 - 1 - contains 1 rule (s)
Rule 1 for 3 -1
if GERCEK TUZEL in [ "G" ]
and MUSTERIDURUMU in [ "BIGGERHIGH" "HIGH" "SMALL"
"ULTRA" ]
and ODEMEDURUMU in [ "+" ]
and NUFUSBOLGE in [ "AKDENIZ" "BILINMEYEN" "DOGU
ANADOLU" "EGE" "GUNEYDOGU ANADOLU" "KARADENIZ" "YABANCI" "iC
ANADOLU" ]
and NUFUSBOLGE in [ "BILINMEYEN" ]
then 3 - 1
Rules for 3 - 2 - contains 1 rule (s)
Rule I for 3 -2
if GERCEK TUZEL in [ "T" ]
then 3 - 2
Default: 0 -0
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