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OZET

Veri madenciligi bir veri ambarinda, veriler tizerindeki gizli baglantilar1 ortaya ¢ikarmak
icin kullanilmaktadir. Verinin bulundugu her ortamda ham veriler anlamli hale getirilerek
bilgi kesfi islemine veri madenciligi denir.

Gilinitimiizde ilerleyen teknoloji ve bilgiye erisiminin artmasi ile birlikte kurum ve
kuruluslar bu bilgilerden faydalanarak iiretim, satis ve kaynaklarin yonetilmesi gibi konularda
daha dogru, diizgiin ve yeni kararlar verebilmek ic¢in 6nemli bir yol olarak veri
madenciliginden yararlanmanin faydali olabilecegini diisiinmiislerdir. Bununla birlikte veri
madenciliginde yeni yontemler, algoritmalar, diisiinceler gelismis ve sektdrlerin i¢in 6nem arz
eden bir durum haline gelinmistir.

Bilgi miktarinin biiyiik oranlarda arttig1 bu bilgi ¢aginda biiyiik hacimlerdeki verilerden
anlamli bilgilerin elde edilmesi bir siire¢ gerektirmektedir. Bu siirecin en énemli adimi ise
veri madenciligidir.

Bu c¢alismada bilginin ortaya ¢ikarilmasi siireci arastirilmis ve incelenmistir. Yine ayni
sekilde siirecin en 6nemli adimi1 olan veri madenciligi adimi da ayrintili olarak incelenmistir.

Tez icerisinde anlamli bilgiye ulagma siireci asamalariyla agiklanmistir. Siirecin en 6nemli
adimi olan veri madenciligi adimi ayrintili olarak ele alinmis ve veri madenciligi
tekniklerinden bahsedilmistir. Veri madenciligi tekniklerinden olan kiimeleme analizi ayrintili
olarak incelenmistir

Tezin son kisminda veri madenciligi algoritmalarindan biri olan k-means algoritmasi

sigorta veri tabanina uygulanmis ve sonuglar ortaya konulmustur.



ABSTRACT

Data mining is used to find hidden connections on the data via data warehouse.Knowledge
discovery means gathering meaningful data, on any environment where the data is found, the
process is called data mining.

With the increasing technology and access to information nowadays, institutions and
organizations have benefited from this information and thought to benefit from data mining as
an important way to make more accurate, smooth and new decisions on issues such as
production, sales and management of resources. In addition, new methods, algorithms, ideas
developed in data mining have become important for the sectors.

In this information age, where the amount of information has increased greatly, it is
necessary to obtain meaningful information from large volumes of data. The most important
step of this process is data mining.

In this study, the process of revealing information has been researched and examined.
Likewise, the most important step of the process, the data mining step, has also been
examined in detail.

The process of reaching meaningful information in the thesis is explained with the stages.
Data mining step, which is the most important step of the process, has been discussed in detail
and data mining techniques are mentioned. Clustering analysis, which is one of the data
mining techniques, has been examined in detail.

In the last part of the thesis, k-means algorithm, which is one of the data mining algorithms,

is applied to the insurance database and the results are presented.
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ONSOZ

Giiniimiizde binlerce veri biiyiik boyutlarda veri tabanlarini olusturmaktadir. Bu veri
yiginlarindaki gizli bilgilerin agiga ¢ikarilmasini saglayan ve genis bir kullanim alani olan
veri madenciligi teknikleri olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu nedenle tez ¢alismasinda yontem
olarak veri madenciligi yontemleri tercih edilmistir.

Veri madenciligi teknikleri birgok farkli alanda faydali bilgiler sunmaktadir. Bu tez
calismasinda veri madenciligi yontemleri diger alanlardan farkli olarak sigortacilik sektoriinde
kullanilmistir.Bu kapsamda miisteri memnuniyetsizligin altinda yatan ana ve gizli nedenler
ortaya ¢ikartilmaya calisiimistir.Incelenen veriler iizerinde K-Means algoritmasi kullanilmis
olup grafiksel analiz yapilmistir.Calisma sonucunda tutarli sonuglar elde edilmistir.

Bu caligmanin hazirlanmasinda destek veren tez danismanim Prof. Dr. Miige Cetiner’e,
uygulama sirasinda yardimlarindan dolayr degerli  yoneticim Eureko Sigorta Analitik
Sigortacilik Direktdrii Ozlem Odar ‘a , her daim desteklerinden 6tiirii aileme ve sevgili esime

tesekkiirlerimi sunarim.



GIiRIS

Son yillarda bilisim teknolojilerinde meydana gelen gelismeler oldukc¢a hizli bir
sekilde ilerlemektedir. Bu ilerlemelerden bir¢ok alanda yararlanilmaktadir. Yapilan her
islemin bilisim teknolojilerinin ilerlemesiyle kayit altina alinabilmesi ve biriktirilmesi sonucu
belli yontem ve tekniklerle yarali bilgilere ulasilmaktadir. Bilgi ve iletisim teknolojilerinin
ilerlemesiyle elde edilen ¢ok sayida veri icinde isletmeler, iilkeler, kurum ve kuruluglar vb.
icin gizli ve faydali bilgiler yer alabilmektedir. Ozellikle bilisim alaninda yer alan birgok
matematiksel ve istatistiksel yontem ve teknikler kullanilarak bu gibi birimler i¢in birgok
onemli bilgiler sunabilmektedir. Biiylik miktardaki verilerin islenmesiyle gizli bilgileri ve
iligkileri ortaya ¢ikaran veri madenciligi, bilisim alanindaki yontemlerden biridir.

Giliniimiizde olduk¢a yaygin kullanim alanina sahip olan veri madenciligi teknikleri
veri tabanlarinin i¢inde bulunan 6nemli bilgileri kullanicilara sunmaktadir. Ayrica veriler
arasindaki gorillemeyen iligkileri de ortaya ¢ikaran bir tekniktir. Veri madenciligi veri
tabanlarindaki yararh bilgiyi ortaya ¢ikarirken birgok istatistiksel ve matematiksel yontemleri
kullanmaktadir. Veri madenciligi bir¢ok veriyle islevini yerine getirirken karar agaclar1 ve
cok degiskenli istatistiksel yontemlerden de faydalanmaktadir. Bu yoOntemlerin basinda
kiimeleme analizi, diskriminant analizi, regresyon analizi gelmektedir.

Veri madenciligi araglariyla ortaya ¢ikarilan bilgi bir¢ok farkli alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Pazarlama, finans, miihendislik, lojistik, uzay bilimleri, tip ve psikoloji gibi
alanlar veri madenciliginin kullanim alanlarindan bazilaridir. Bu alanlarin yam sira veri
madenciligi tekniklerinin kullanimi yeni alanlarda da denenmektedir. Bu tez ¢alismasinda
bahsedilen alanlardan finans alanlarindan sigorta sektdriinde veri madenciligi teknikleri
uygulanmistir.

Tez c¢alismasmin amact veri madenciligi tekniklerinin ele alinarak; temel sigorta
degiskenlerin ve miisteri demografik degiskenleri kullanilarak miisteri memnuniyetsizligin
altinda yatan ana ve gizli nedenlerin ortaya ¢ikartilmaya caligilmasi ve sonucunda anlamli
bilginin analiz edilmesidir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde veri madenciligi kavrami lizerinde durularak siireci géz
oniine alinmaktadir. Ayrica veri madenciligi alaninda yapilmis caligmalar incelenerek,

yontemleri ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.



Tezin ikinci boliimiinde ise veri madenciligi tekniklerinden ve uygulama kisminda da
kullanilacak olan kiimeleme analizine yer verilmektedir. Bununla birlikte kiimeleme
analizinin amaci, kullanimi1 ve yontemleri de agiklanmaktadir..

Tezin tglincli boliimii ise uygulama kismi olup Oncelikle tiim degiskenler ve
uygulama ortami incelenmektedir.Veri madenciligi tekniklerinden K-Means algoritmasi

kullanilarak birbirine benzer nitelikte miisterilerin 6zellikleri kiimelenmistir.



BIRINCI BOLUM
VERI MADENCILIGI

1.1.Veri

Veri, veri madenciliginin temel yapitasidir. Veri olmadan veri madenciligi yapilamaz bu
sebeple veriyi tanimlamak onemlidir.

TDK (2018) veriyi "bir arastirmanin, bir tartismanin, bir muhakemenin temeli olan ana
0ge, sonug¢ ¢ikarmak, ¢ikarsama yapmak, ya da bir incelemeyi siirdiirmek igin gerekli
olaylara, iligkilere ve sayisal ham bilgilere verilen ad olarak tanimlamuistir.

Veri bilginin ham maddesi, bilgiyi olusturan en kiiciikk parga, enformasyon
olusumundaki yapitagidir. *

Genel anlamda veri bagimsiz ve soyut gerceklerin, olglimlerin, sembol ve sayisal
karakterlerin bir dizisidir. Veri islenmeden tek basma bir anlam ifade etmez. Bir verinin
anlamlandirilmasi igin analiz edilerek yorumlanmasi gerekir.> Veri madenciliginin ana 6gesi
olan verinin analiz edilebilmesi i¢in ise bilisim teknolojileri vasitasiyla kayit altina alinmasi

Onemlidir.

1.1.1. Veri Tabani Yonetim Sistemleri

Bir veri tabanma veri eklenebilir veya silinebilir. Bu tip islemlerin yapilmasi i¢in
VTYS’ye ihtiyag vardir. VTYS’leri veri tabanini yaratmak, tamimlamak, kullanmak,
degistirmek vb. islemlerin yapilmasi amaciyla hazirlanmis yazilimlardir. Yeni bir veritabani
olusturmak, gelistirmek, diizenlemek, bakimin1 yapmak gibi karmagsik islemlerin yapildigi
yazilimlar VTY'S olarak adlandirilmaktadir 3
En bilinir VTYS ya2111m1ar14:

eMS (Microsoft) SQL Server,
My SQL,

oOracle,

! Atli, 2014, 5.632

? Yilmaz, 2013, 5.243

* Vural ve Sagiroglu, 2010, s.73

4 Kaplan vd., 2017; Abrar ve Wahyudi, 2016; Yagci vd., 2015; Deperlioglu ve Sarpkaya, 2009

3



eAccess ‘dir.

Veri madenciliginin gergeklestirilebilmesi i¢in verinin kayit altina alinmasi gerekir. Bu
noktada VTYS yazilimlar1 6nemlidir. VTYS ile belli bir diizene gore kayit altina alinan veri

madenciligi uygulamasinin en temel 68esi olan veriyi kayit altina alir.

1.2.Veri Madenciligi Tanimi ve Gelisimi

Gelisen diinyada siirekli bilgi olusumu ve akis1 meydana gelmektedir. Son yillarda
kullanilabilir bilginin artmasi, kullanicilar tarafindan bu bilgilerin stoklanarak daha faydali
bilgiler olusturmasini saglamaktadir. Giiniimiizde biriken bilgi stoklar1 bir¢ok veri tabanin
olusturmakla birlikte bu verilerin dijital ortamda saklanmasi veri tabanlarinin olusumunu daha
da hizlandirmaktadir. Dijital ortamlarda olusturulan bu veri tabanlar1 igerisinde, islendiginde
ortaya ¢ikacak bir¢cok faydali bilgi yer almaktadir. Veri tabanlar arasindaki gizli ve faydali
bilgileri ortaya ¢ikarmak giderek daha da 6nem kazanmaktadir. Bu noktada veri madenciligi
kavrami devreye girmekledir ve bircok farkli yontemle gizli ve faydali bilgileri ortaya
cikarmaktadir.

1990'larin ortasindan beri veriden daha fazla bilgi elde etmeyi vurgulayan birbiriyle ilgili
yeni alan bilgi sistemlerinde ve bilgi teknolojisinde meydana gelmistir. Bu alanlar veri
ambari, bilgi yonetimi ve veri madenciligidir. Bu alanlardan veri madenciligi, verilerdeki
kabul edilebilir, 6zgiin, potansiyel fayda saglayan ve acik olan korelasyonlari ve modelleri
tanimlamay1 amaclamaktadir. Bilgisayar donanimi ve yazilimindaki ilerlemelerle birlikte
birgok veri madenciligi uygulamalar1 6nceki zamanlardansa simdi firmalara daha erisilebilir
ve daha satin alinabilir 6zelliktedirler.’

Veri madenciligi biiylik miktarlardaki veriyi farklt metotlarla hem anlasilabilir hem de
faydali hale getiren ve beklenmedik iliskileri bulmak i¢in gozlemsel veri setlerinin analiz
edilmesini saglayan bir ytSntemdir.6 Daha onceleri tespit edilememis, gecerliligi olan ve

uygulanabilen bilgilerin ¢ogunun biiyiik veri tabanlarindan temin edilmesi ve bu bilgilerin

> Hian Chye Koh, Wei Chin Tan, Goh Chwee Peng, "Credit Scoring Using Data MiningTechniques", Singapore
Management Review 26.2., 2004, s. 101.

6 David J. Hand, Heikki Mannila, Padhraic Smyth, Principles of Data Mining, MIT Press, 2001, s. 6.



organizasyon kararlar1 alinirken kullanilmasidir. Burada tizerinde durulmasi gereken olan
onemli noktalardan biri temin edilecek bilgiler hakkinda daha Onceleri bilinmezlik
durumunun olmasidir.

Literatiir incelendiginde c¢esitli yaklasimlarla veri madenciligi tanim ve siirecinin

aciklanmaya calisildig gt')zlemlenebilmektedir.7 Bu tanimlardan birkag1 asagida verilmistir.
Gartner Group sirketine gore, “Veri madenciligi depolarda (veri ambarinda) saklanan ¢ok
biiyiik boyuttaki verileri inceleyerek anlamli yeni korelasyonlarin, driintiilerin ve egilimlerin
kesfedilmesi siirecidir.” 8
“Verilerin igerisindeki Oriintiilerin, iliskilerin, degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarin ve
istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin kesfedilmesidir” -°
Piringgiler ve Sen’e gore ise veri madenciligi; “Biiyiik miktarlardaki verinin otomatik ya da
yart otomatik araglarla, veri igerisindeki kullanighh desenleri (model) ortaya cikarmak igin
yapilan kesif ve analizdir” 10
“Veri madenciligi biiyiik veri yapilarindan degerli bilgilerin ¢ikartilmasi siireci/ yontemleri
olarak tanimlanabilir”.**
Savas ve arkadaglar1 ise veri madenciligi i¢in “Veri madenciligi, ¢ok biiylik miktarda bilginin
depolandigr veri tabanlarindan, amacimiz dogrultusunda, gelecek ile ilgili tahminler
yapmamizi saglayacak, anlamli olan veriye ulasma ve veriyi kullanma isidir.” tanimini
yapmuslardir.*?

Veri madenciliginin gelisim siireci incelendiginde veri madenciligi yontemlerinin
1980°’li yillarin sonundan itibaren uygulanmaya baglandigi goriilmektedir. 1990’11 yillara
gelindiginde veri tabani sayisinda beliren artis ile bu veri tabanlarindan yararli bilginin nasil
elde edilecegi diisiiniilmeye baslanmistir. 2000°’li yillarda veri madenciligi istikrarlt bir
gelisim gostererek bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmastir. B Veri madenciliginin gelisimine

farkl1 bircok disiplinin de katkis1 oldugundan veri madenciligi diger disiplinlerle iligki

icerisindedir. S6z konusu iliski Sekil 1°de sematize edilmistir.

7 Balaban & Kartal, 2016.

8 Larose, 2005 ,Cataloluk, 2012.

9 Ulucan & Pektekin, 2009.

10 Piringciler & Sen, 2012.

11 Altunkaynak, Veri Madenciligi Yontemleri ve R Uygulamalari, 2017
12 Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2012.

13 Savas, Topaloglu, & Yilmaz, 2012.
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Sekil 1.1. Veri Madenciligi Ve Diger Disiplinler Arasindaki iliskiler.**

Uzerinde veri madenciligi yontemleriyle analizler yapilacak bu “alt veri kiimesine”
veri ambar1 denilmektedir.”® Fakat bazen biiylik veri ambarlar1 olusturmak ¢ok uzun zaman
alan ve olduk¢a maliyetli bir islem olabilir. Boyle bir durumda veri madenciligi yontemlerini

uygulamak i¢in bir veya daha fazla operasyonel veya islemsel veri tabanindan salt okunabilir

bir veri tabani olusturmak yeterlidir'®.

14 (Turban, Sharda, & Delen, 2011)
r Altunkaynak, 2017
% Two Crows, 1999



1.3. Veri Madenciliginin Amaci

Veri madenciligi, biiyilk yogunluktaki tarihsel veri iizerinde analiz ve kiimeleme
sonucunda, anlamli oriintillerin ve iligkilerin kesfedilme siirecidir.' Veriler isletimsel
sistemlerde is siireclerini diizgiin bicimde yiiriitmek amach tutulur.isletimsel sistemlerde
analiz raporlama vb. siirecler yiiriitilmemelidir. Verilerdeki gizli baglantilari, iliskisel anlaml
orlintiileri bulma siireglerinin geneline veri madenciligi denir.Veri madenciligi bir veri ambari
sistemi tizerinde yapilir.

Veri madenciligi kavrami, onlarca yil Oncesinde ortaya c¢ikmis olmasina karsin
kullanim1 her islemin dijital cihazlar ile kayit edilebildigi - son yillarda yayginlagmstir.™®
Giliniimiizde diinya tlizerinde olusan veri miktarinin her gecen giin arttigi goriilmektedir.
Bilisim teknolojilerindeki gelisim ve teknolojik cihazlarin bellek kapasitelerindeki artis daha
¢ok veriyi saklamaya olanak tanimaktadir. Bu sebeple artan verinin analiz edilerek iglenmesi
karar merkezleri i¢in énemli hale gelmistir.*® Veriler yalmzca belli bir amag¢ dogrultusunda
islenirse anlamlidir. Bu ama¢ dogrultusunda giiniimiizde en ¢ok kabul goren yontem veri
madenciligidir.zoVeri madenciligi, veri tabanlarinda depolanan veriden, yararli ve aralarinda
iliski olabilecek veriyi kesfederek, bu verinin anlasilir ve kullanilabilir bilgilere

doniistiiriilmesine olanak taniyan yontemler toplulugudur.

1.4. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar:

Verinin bulundugu her yerde veri madenciligi yapilabilir. Veri madenciliginin amaci
verilerin arasindaki gizli baglantilar1 bulabilmek, veriyi daha anlamli hale getirebilmektir.
Isletimsel sistemlerde veriler iliskisel olarak tutulsa dahi verinin tiim yapi igerisindeki
hareketini ve anlamini ortaya ¢ikarmak bir veri madenciligi siirecidir. Burada 6nemli olan veri
madenciligi siirecinde veriye en kapsamli halde hakim olmaktir.

Veri madenciliginin faydalarinin anlasilmasiyla kullanim alan1 da genislemistir. Cok
miktarda veri igeren her alanda veri madenciligi kullanilabilir. Tip, pazarlama,

telekomikasyon, bankacilik, eglence sektorii vb. birgcok alan veri madenciligi kullanim

17 Seidman,2001.

' Silahtaroglu ve Ergiil, 2016, 5.103-104
' Albayrak, 2017, 5.751-752z

20 Cesmelivd., 2015, s.37



alanlarina ornek gosterilebilir. Asagidaki veri madenciligi kullanan bazi alanlarin hangi

konular igin veri madenciligine ihtiyag duyduklar gosterilmistir.?*

Veri Madenciligi Uygulama Alani

Uygulama Konusu

TIP

Organ nakli gereken durumlarda donor-organ
uyumu tahmininde

Genom biliminde

Bilgisayar Donanimi ve Yazilimi

Disket siirtictileri hatalarin1 6ngérmek

Istenmeyen web iceriklerini ve e-mailleri saptama
ve filtrelemek

Giivenli olmayan yazilim iiriinlerini belirlemek vb.

Pazarlama

Miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin
kazanilmasi

En ¢ok kazang saglanan miisterilerin saptanmasi

vb.

Bankacilik & Sigortacilik

Kredibilite ve risk degerlendirilmesi

Online banka islemleri ve kredi kartinda yapilan
sahtekarlik ve dolandiricilik tespiti vb.

Sigorta hasar rezervlerini hesaplama,hasar aninda
miisteri memnuniyetsizligin altinda yatan
nedenlerin tespiti,kaza-hasar adetine gore miisteri
skorlama

Uretim

Makine hatalarinin 6nceden tahmini

Uretim kapasitesinin optimizasyonu amaciyla
iiretimdeki normal disliklarin ve ortakliklarin
belirlenmesi

Uretim kalitesinin belirlenmesi ve gelistirilmesi
adma farkli oriintiiler kesfetmek vb.

Turizm

Gelir yonetimi yapmak

Talep tahmini ile siirli kaynaklarin dogru yerlere
tahsisi

En ¢ok kazang saglayan miisterileri saptayarak
kaliciliklarini saglamak

Tablo 1.1. Veri Madenciliginde Kullanilan Bazi1 Alanlar

2 Turban, Sharda, & Delen, 2011




1.5. Veri Madenciliginin Gelecegi

Veri madenciligi yeni ve gelecek vaat eden bir teknolojidir. Diinya tizerindeki veri
miktarlar1 her yi1l daha da biiyiimektedir. Yakin ge¢miste terabayte ile Olciilen bir verinin
biiyiilk miktarda bir veri oldugu diisiiniiliirken artik giinlimiizde petabyte boyutlu bir verinin
daha biiylik oldugu kabul edilmektedir. Ancak bunun da 6tesinde exebayte ve zetabyte veri
Olc¢ii birimleri géz oniinde bulundurulmaya baslanmlstlr.22

Sosyal medyanin yayginlagsmasi ve insanlarin mobil cihazlar sayesinde dijital diinyaya
daha ¢ok dahil olmasi, biiyilk miktarda verinin dijital olarak depolanmasini saglamistir.
Kullandigimiz birgok mobil uygulama vasitasiyla depolanan bu veri, dinledigimiz miizikten
sevdigimiz restorana, aldigimiz ayakkabidan gittigimiz sehirlere kadar bircok konuyu
icerebilmektedir. Bu verilerin kayit altina alinmasi, gelisen mobil uygulamalar ve hizlanan
internet teknolojisi sayesinde ¢ok kolaylasmigtir ve bu verilerin daha da artacagi on
goriilmektedir.

Amerika birlesik devletlerinde IDC Analyze The Future tarafindan yapilan dijital evren
caligmalarina gore diinya tizerindeki verilerin, 2012-2020 yillar1 arasinda 898 exebayttan 6,6
zetabayta ¢ikacagl veya her yil verinin %25'ten fazla biiyliyecegi ongoriilmektedir. Yani bu
durum verinin her 3 yilda bir 2'ye katlanacag1 anlamna gelmektedir . 2
Diinya ¢apinda toplanan bu veri, veri yiginlarina doniigerek ’biiyiik veri’ (big data) kavramini
olusturmakta ve veri madenciligi siirecini etkilemektedir. Biiyiik veri, tipik veritabani yazilim
araglarinin yakalama, depolama, yonetme ve analiz etme yeteneginin 6tesinde olan analiz ve
gorsellestirilmesinin gii¢ oldugu, cok karmasik yapiya sahip® veri kiimelerini ifade eder. Son
yillarda, 6grenme ortamlar1 tarafindan (facebook, Youtube, Twitter, cep telefonu konum
verileri vb.) liretilen veriler akabinde biiyiik veri teknolojilerine ve bunlar1 ele alacak araglara
duyulan gereksinimi arttirmaya baglamustir.?® Bu verilerin anlamli ve kullanilabilir veri haline
getirilmesi i¢in veri madenciliginin ¢esitli yontemleri kullanilmakta ve boylelikle” biiyiik veri

madenciligi” kavrami olusmaktadir.

 Dogan, 2014, 5.6

2 Gantz vd, 2012, s.1

24 (Brown vd., 2011, s.1),

% (Sagiroglu ve Sinang, 2013, 5.42)
?® Sin ve Muthu, 2015, 5.1035



Biiyilik veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden veya veri akislarindan yararl bilgiler
cikarma yetenegidir. Bu tiir verilerin hacim, degiskenlik ve hizindan dolay1 yeni madencilik
teknikleri ise gerekli olmaktadir .** Bu durum ortaya koymaktadir ki veri toplama ve veri
depolama teknolojilerinin gelismesiyle yeni veri madenciligi teknik ve kavramlarmin
olusmasi kagimilmazdir. Ayrica gelecekte olusmasi 6n goriilen veri biiyiiklikleri ve verinin
toplanma hizlar diisiiniildiigiinde; bir¢ok kaynaktan depolanan ve dinamik olarak ¢ogalan
heterojen verinin analizi i¢in giiniimiizde kullanilan veri madenciligi tekniklerinin yetersiz

kalacagi, daha hizli ve akilli algoritmalarin gelistirilmesi gerekliligi ongoriilebilir.

1.6. Veri Madenciliginin Onemi

Icinde bulunulan bilisim ¢ag1 sayesinde veri toplama araclarinda ve veri depolama
teknolojilerinde olagan iistii gelismeler yasanmaktadir. Bu gelisim daha fazla ve detayl veri
toplanmasina olanak tanimaktadir. Giiniimiizde saglik, finans, egitim, lojistik, bankacilik,
endiistri, haberlesme, ticaret, tip, kiitliphanecilik vb. birgok alanda bilisim teknolojileri yaygin
bicimde kullanilmakta ve bu alanlarla ilgili kayitlar veri tabanlarinda depolanmaktadir. Ancak
depolanan bu veriler birer veri yiginina dontismekle birlikte, bu verilerde dezenformasyon
(bilgiyi carpitma) ve bilgi kirliligi yiiksek olabilmektedir. Teknolojinin siirekli olarak
ilerledigi ve kendini yeniledigi bilisim c¢aginda dogru bilgiye ulasmak Onemlidir; ancak
dezenformasyon ve bilgi kirligi dogru bilgiye ulagsmay1 zorlastirmaktadir.

Veri bilginin ham halidir ve bir verinin bilgiye donlismesi i¢in islenerek (toplama,
birlestirme, temizleme, doniistiirme, analiz, yorumlama vb.) anlamlandirilmasi gerekir.
Kurumlar veriyi etkin bicimde isleyerek yonettikleri zaman, dezenformasyondan uzak, kaliteli
bilgiye ulasip dogru kararlar alabilirler.?®

Veri tabanlarindaki veri artis1, bilgi ve bilgiyi akillica kullanan teknolojilerin
gelistirilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Bu nedenle, veri madenciligi giderek daha 6nemli bir
arastirma alani haline gelmistir.29

Ayrica gesitli alanlarda bilgi teknolojilerinin kullanimi yeni veri bigimleri (video, ses
kaydi, resim, belge gibi) ortaya c¢ikarmistir ve gesitli tirde biiylik miktarda veri

depolanmasina olanak tanimistir. Farkli alanlardan toplanan veriyi kullanarak daha iyi ve

" Fan ve Bifet, 2013, s.1
28 Dingerden, 2017, s.137
% liao vd., 2012, 5.11303
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dogru karar vermek amaciyla bilgi ¢ikarimi yapilmasi gereklidir. Veri madenciliginin temel
islevi, veri kaliplarin1 kesfetmek ve oriintiiler ¢ikartmak igin ¢esitli yontem ve algoritmalari
uygulamaktir. Veri madenciligi karar vermede yardimcr gizli kaliplar ve iliskileri kesfetmek
adina veri yiginlarini inceler.*® Ciinkii bliyiik miktardaki veriyi mantiel olarak islemek veri
fazlalig, ¢esitliligi ve kirliligi nedeniyle neredeyse imkansizdir. Klasik istatistiksel yontemler
bliylik veri kiimelerini islemede yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle biiylik ol¢ekli veri
kiimelerini isleyebilmek icin daha 6zel yontemler gerekir. Klasik yontemlerin aksine veri
madenciligi arastirmaciya veri yiginlarini analiz etmede kolaylik saglar. 3

Veri madenciligi arastirmacilara veri kaliplarini kesfetmek i¢in daha akilli ve ¢esitli veri
isleme algoritmalar1 sunmaktadir.®® Verileri bilgiye doniistiiriitken hangi algoritmalarin
kullanilacagi 6nemlidir. Aragtirma amacina uygun olarak toplanan verilerin yine arastirma
amacia uygun tekniklerle analiz edilmesi gerekir. Klasik istatistiksel yontemlerde analiz
teknikleri sinirli sayida olmasina karsin veri madenciliginin kullandigi teknikler gesitlilik

gostermektedir.

1.7. Veri Madenciliginde Kullamlan Yazilimlar

Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi1 i¢in giicli yazilimlara ihtiyag
duyulrnaktadlr.33 Veri madenciligi algoritmalarinda basariya ulagsmak i¢in ¢ok sayida veri
madenciligi yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilimlarin bazilari ticretli bazilari ise ticretsiz olarak
kullanicilara sunulmaktadir,>*

Veri madenciligi uygulamalari i¢in gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan bazi yazilimlar
sunlardir: Weka, RapidMiner, R, Orange, Knime acik kaynak kodlu ve ficretsiz, SPSS
Clementine, SAS Enterprise Miner, MS SQL Server Analysis Services® ise kapali kaynak
kodlu (ticari) ve iicretli yazilimlardir. Bu yazilimlar ilerleyen paragraflarda ayrintili olarak

aciklanmustir.

% Ahmed ve Elaraby, 2014, 5.43-44
3! Alan, 2012, 5.165

32 Dangare ve Apte, 2012, s.44

** Mikut ve Reischl, 2011, 5.431

** Dogan, 2017, .88

* Dener vd., 2009, 5.788
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1.7.1. Weka

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), Yeni Zelanda Waikato
Universitesi'nde®® Java programlama kullanilarak gelistirilmis, 1996 yilinda ilk resmi siirtimii
yayinlanmis, tiim modern bilgisayarlarda c¢alisabilen agik kaynak kodlu bir yazilimdir.
Kullanici dostu bir ara yiize sahiptir. Veri analizinin tahmin edici modelleri i¢in gérsellestirme
araglarini ve algoritmalar toplulugunu i¢inde barindirir. WEKA, basit makine 6grenme, veri
on izleme, kiimeleme, siniflandirma, birliktelik analizi, iliskilendirme, gorsellestirme gibi
cesitli standart veri madenciligi goérevlerinin hazir olarak geldigi bir veri madenciligi
ya2111m1d1r.37
Bu yazilim SQL (Structured Query Language) veri tabanlarina Java Database Connectivity
kullanarak erigir. Dosya uzantis1 olarak .arff (Attribute Relationship File Format)
kullanmaktir. Bu uzantt WEKA’ya 6zeldir.*® WEKA egitim, tarim, sagilik, endiistri ve bircok

40

cesitli alanda uygulanan, smiflandirma®, kiimeleme®, birliktelik analizi (Apriori)

algoritmasini i¢inde barindiran kullanim1 yaygin veri madenciligi araglarindandir.

1.7.2. RapidMiner

RapidMiner, Dortmund Teknoloji Universitesinin Yapay Zeka biriminde Ingo Mierswa,
Ralf Klinkenberg ve Simon Fischer tarafindan gelistirilmis acik kaynak kodlu bir yazilimdir.**
Is analizi, tahmin edici analiz, metin madenciligi vb. konularla ilgilenen makine 6grenimi
tizerine kurulu bir aragtir. Olusturulan modellerin degerlemesi i¢in ¢apraz dogrulama ve
bagimsiz dogrulama kiimelerini kullanir.*?

RapidMiner kullanimi kolay kullanici dostu bir ara yiize sahiptir. Ayrica agik kaynak
kodlu yazilim olmasi dolayisiyla gelistiriciler temel yazilima ek islevsellik katabilir.*® Java

programlama dili ile olusturulan bu yazilim, kullanicinin kod yazdirmasini gerektirmeden

hazir veri analiz stiregleri olan veri ylikleme, veri 6n izleme, gorsellestirme, ongoriilii analitik,

*Ta mayo vd., 2018, s.76

¥ Wu vd., 2018, 5.102; Aher ve Lobo, 2011, 5.23

*® Kaya ve Ozel, 2014, 5.49-50

%% 4.5, 148, SVM, ID3, Naive Bayes) (Abidin vd., 2017, 5.1223

40 Canopy, Cobweb, EM, Farthest First, Filtered Clusterer, Hierarchical Clusterer, Make Density Based Clustere,
Simple K-Means

* Kaya ve Ozel, 2014, 5.50

*2 Baruah ve Choudhary, 2017, 5.270

3 Prekopcsak vd., 2013, s.4
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istatistiksel modelleme, degerleme, dagitim gibi makine 6grenme prosediirleri saglar. Excel,
Access, Oracle, IBM (International Business Machines), Db2, MS SQL, Sybase vb. veri
tabanlarindan veri ¢ekebilen, ¢cok katmanli veri goriiniimii konseptine sahip yiliksek boyutlu

grafik ¢izimleri yapabilen bir veri madenciligi aracidir.**

1.73.R

R, Auckland Universitesi istatistik boliimii bilim adamlarindan Robert Gentleman ve
Ross Thaka tarafindan, ¢ok ¢esitli istatistiksel hesaplama ve grafik olusturmak igin gelistirilen,
acik kaynak kodlu veri madenciligi yazilimidir®®. R, hem akademik calismalarda hem de
endiistride yaygin olarak kullanilan, agik kaynak kodlu yazilimin tiim avantajlarina sahip, ¢ok
kullanish bir yazilmdir.*® Bu yazilim ile uygulanabilen bazi veri madenciligi gorevleri
sunlardir *';
e Makine Ogrenimi ve Istatistiksel Ogrenme,
e Kiime Analizi ve Sonlu Karigim Modelleri,
e Zaman Serisi Analizi,
e Cok Degiskenli istatistik,

e Mekansal Verilerin Analizi.

1.7.4. Orange

Orange, Makine Ogrenmesi tabanli, agik kaynak kodlu bir Veri Madenciligi
yazilimidir. Slovenya Ljubljana Universitesi'nde Bilgisayar Fakiiltesi, Bilgi ve Bilisim
Bilimleri Bioinformatics Laboratuarinda Python ve C++ dillerinde gelistirilmektedir. Kesifsel
veri analizi i¢in kullanilan bir programdir. Ayn1 zamanda bir Python Kiitiiphanesi olarak da
kullanilabilir. Basit veri on izleme, gorsellestirme, Ogrenme algoritmalarinin ampirik

degerlendirmesi ve tahmini modelleme, model degerlendirme bilesenlerine sahiptir.*® Bu

* Gupta ve Malhotra, 2015, s.24; Ristoski vd, 2015, 5.142
* Kaya ve Ozel, 2014, 5.49; Shmueli vd., 2017, s.11

*® Olson ve Wu, 2017, 5.119

¥ Zhao, 2013, s.2

*® Naik ve Samant, 2016, s.664; Kranjc vd., 2017, s.40
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bilesenlere ‘widge’ adi verilmektedir®. Ayrica metin madenciligi ve biyoinformatik

eklentileri de mevcuttur.>®
1.7.5. Knime

KNIME (Konstanz Information Miner)®, Eclipse platformunu temel alan genel amagli
bir veri madenciligi yazilimdir.ilk kez 2004 yilinda Konstanz Universitesi tarafindan
gelistirilmeye baslanan bu yazilimin ilk siirlimii 2006 yilinda piyasaya siiriilmiistiir. KNIME
actk kaynak kodlu bir yazilim olmasma karsin ticari lisans ile daha iist seviyeye

yiikseltilebilen bir yazilimdir.>?

KNIME, yeni algoritmalarin, veri baglantilarinin ve gorsellestirme yontemlerinin kolay
iligkilendirilmesini saglayan modiiler yapida bir yazilimdir. Yazilim, is akisinda verileri
degistirmek ve islemek i¢in kilit birim olarak adlandirilan digtimleri kullanir. Bu digtimler
grafiksel bir ara yiiz kullanilarak birbirine baglanir. Bu ara yiiz lizerinden fakli yontemler veri
yikleme, veri on isleme, model olusturma, veri gorsellestirme segilebilir, kullanici dostu
siriikle birak yontemi ile 6geler iliski diiglimleri, giris baglantilari, ¢ikis baglantilar:

olusturulabilir ve is akis1 kolayca uygulanabilir. KNIME ile veri analizi, tahmini modelleme

ve degerlendirme, yapisal Ozellik analizi, kural tabanli tarama vb. veri isleme teknikleri

uygulanabilir.*
1.7.6. Ibm Spss Modeler (Spss Clementine)

SPSS Clementine olarak da bilinen IBM SPSS Modeler yazilimi veri madenciligi
uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen yazilimlardan bir tanesidir. IBM firmasi tarafindan
gelistirilmis bu yazilim CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Model for Data Mining)

modeli cer¢evesinde tahmin edici modeller gelistirir. Kullanicilarin programlama kodu

* patel, 2015, 5.209

2 yildiz ve geker, 2016, s.17

>t Melagraki ve Afantitis, 2013, s.9

>? Jovic vd., 2014, 5.1117

> 0'Hogan ve Kell, 2015, 5.387-391; Steinmetz vd., 2015, 5.173
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yazmalarina gerek olmadigi, i¢inde veri madenciligi algoritmalar1 bulunan, gorsel ara yiize
sahip modiiler bir veri madenciligi yazilimidir.>*

Bu yazilim veri toplama, veri 6n isleme, doniistirme, model olusturma, modeli
degerlendirme ve oriintii olusturma gibi veri madenciligi slireglerini desteklemektedir.” Farkli
veri kaynaklarina ulasabilen yazilim hizli model olusturan ve bu modelleri karsilastiran
kullanigh bir yapldadlr.56 Veriyi 0n isleme, gorsellestirme teknikleri, uygulama sablonlar1 ve

akill algoritmalar1 ile genis bir veri madenciligi yelpazesi sunmaktadir.>’
1.7.7. Sas Enterprise Miner

SAS Enterprise Miner, SAS Corporation tarafindan {tiretilen SAS Analytics'in tahmini ve
betimleyici modelleme, metin inceleme, tahmin etme, optimizasyon, simiilasyon ve deneysel
tasarim i¢in entegre edilmisss, cok biiylik miktardaki verinin analizinde kullanilan, son derece
kesin tahminler ve agiklayict modeller olusturan bir veri madenciligi yazilimidir. Veri
madenciliginin veri on izleme, iligski olusturma, tahmin etme, model se¢imi, veri modelleme
ve gelistirme gibi yontemlerini igerir.

Bu yazilim zaman serileri, kiimeleme analizi®®, karar agaclar, siniflandirma®, dogrusal ve

lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 gibi teknikleri kullanir.
1.7.8. Ms Sql Server Analysis Services

MS SQL Server iligkisel veri tabani olmasinin yaninda veri madenciligi modelleri ile de
on plana ¢ikmaktadir. MS SQL Server Analysis Services, Microsoft aragtirma ile birlikte SQL
Server veri madenciligi liriin ekibi tarafindan gelistirilen zengin algoritma kiimesini igerir. Bu
Algoritmalar Microsoft karar agaglari, Microsoft kiimeleme, Microsoft zaman serileri,
Microsoft birliktelik kurallari, Microsoft sekans kiimeleme, Microsoft bayes teoremi,
Microsoft sinir aglari, Microsoft dogrusal regresyon ve Microsoft lojistik regresyon

seklindedir.®* MS SQL Server Analysis Service veri madenciligi motoru ve OLAP (Online

>* Ozseven ve Ers6z, 2016, s.86-87; Aksoy ve Narli, 2015, 5.150
> Luvd., 2013, 5.4

*® arlivd., 2014, 5.45

>’ Al Ghoson, 2010, s.64

*% Al Ghoson, 2010, s.62

> Nakkeeran vd., 2012,s.1

% piwczyriski vd., 2013, 5.19

ot Aggarwal vd., 2012, 5.167
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Analytical Processing - ¢evrim ig¢i analitik isleme) motoru olan gelismis 6zelliklere sahip iki
onemli bileseni mevcuttur. Bu iki bilesen veri madenciligi i¢in onemli tekniklerdir ve

birbirlerini tamamlarlar.®?
1.7.9. Microsoft Power Bi

Microsoft Power BI bir ¢ok bilesenden olusan, rapor olusturmaniza, raporlari
yaymlamamiza, verilerimiz iizerinde analiz yapmamiza ve daha bir ¢ok 6zelligi olan is analizi
araclarinin bir araya gelmesidir.

Her ne kadar tek bir iiriin gibi goziikse de i¢erinde bir ¢ok veri analizi, veri kaynaklarina
baglanmay1 saglayan arabirimler ve servisler bulunduran, verinin sunulmasi, paylasilmasi ve

birlikte ¢aligabilirligi saglayan bir ¢ok bileseni i¢erisinde bulundurur.

1.8.Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde elde bulunan veri setine ve uygulanacak alana gore farkli yontemler
kullaniimaktadir.®*Veri analizinde hangi yontem veya yontemlerin kullanilacag: veritabaninda
bilgi kesfi siirecinde tanimlanan probleme gore belirlenir. Bu baglamda veri madenciliginde
tahmin edici ve tanimlayict modeller olmak iizere 2 adet genel yontem bulunmaktadir. Karar
alma siirecinde Onemli olan tahmin edici modeller bir veri setindeki olaymn sonug
degerlerinden hareket ederek model gelistirilmesi ve kurulan bu model ile sonuglari
bilinmeyen bir olaym sonug degerinin tahmin edilmesi igin gelistirilmis modellerdir.%* Veri
madenciliginde zaman serileri analizi, siniflandirma ve regresyon tahmin edici modellerdir.

Tanimlayict modeller karar vermede rehberlik etmesi icin mevcut veri Oriintiilerinin
tanimlanmasini ve veri kiimesi icerisinde ne tiir iliskilerin oldugunun anlagilmasim saglar.®® \Veri
madenciliginin birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiiler ile kiimeleme analizleri

tanimlayici modellerdir.

1.8.1. Siniflama ve Regresyon

Siniflandirma ve regresyon, énemli veri siniflarini ortaya koyan, gelecekteki bir verinin

bu siiflardan hangisine ait oldugunu tahmin eden veri madenciligi yontemleridir. Siniflama,

%2 Tang vd., 2005, 5.80

63 Albayrak, 2017, s.755

64 Alagoz vd., 2014, s.7

® Sevindik vd., 2012, 5.188
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kategorik degerleri tahmin eder, regresyon ise siireklilik gosteren degerlerin tahmin
edilmesinde kullanilir. Regresyon analizi, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli
degisken arasindaki iliskiyi modellemek ic¢in kullanilir. Veri madenciliginde bagimsiz
degiskenler zaten bilinen niteliklerdir, istenen ise bagimli degiskenleri tahmin etmektir.%®
Smiflama teknikleri ile veri seti i¢inde sinifi belli olamayan goézlemlerin gesitli 6zelliklerine
gore, nitelikleri dnceden bilinen, egitim seti ile tammlanan bir veri simfina atamasi yapilir.”’
Bu yontem ile veri kiimesi icerisindeki kategorisi bilinmeyen bir verinin kategorik degerleri
tahmin edilebilir.”®

Smiflandirma ve regresyon kapsaminda ele alinabilecek bazi veri madenciligi
problemleri sunlardir:
e Kredi- borg onay1 tespiti,
e Dolandiricilik tespiti,
eHastalik teshisi,
e Ayrilabilecek misterilerin tahmini,

e Ses ve Karakter tanima.

Ne yazik ki, birgok gercek diinya problemi basitge tahmin edilemez yapidadir. Bu
nedenle, gelecekle ilgili degerleri tahmin etmek i¢in daha karmasik teknikler gerekebilir. Bu
sebeple ayn1 model tipleri hem regresyon hem de smiflandirma igin kullanilabilir. Ornegin,
Yapay sinir aglar1 ve karar agaglari ile hem smiflandirma hem de regresyon modelleri
olus,turabilir.69

Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in gelistirilmis cesitli veri madenciligi
teknikleri bulunmaktadir. Bu tekniklerden en ¢ok kullanilan algoritmalar karar agaglari, yapay
sinir aglari, bayes siniflandiricilar, k-en yakin komsu, genetik algoritmalar, destek vektor

makineleri, dogrusal regresyon, lojistik regresyon seklindedir.

% Baradwaj ve Pal, 2011, s.64; CaliG vd., 2014, s.5
% Vadim, 2018, 5.235; Bilen vd., 2014, 5.82

% Alagoz vd., 2014, 5.8

8 Baradwaj ve Pal, 2011, s.64
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1.8.2. Zaman Serileri Analizi

Bir zaman serisi, zaman i¢indeki sirali dl¢iimlerden elde edilen degerler toplulugunu
temsil eder. Zaman serisi verileri, borsa giinlilk dalgalanmalari, bilimsel deneyler, tibbi ve
biyolojik deneysel gozlemler, sosyal aglardan elde edilen ¢esitli veriler, konum
giincellemeleri gibi hemen hemen her uygulama alanindan benzeri goériilmemis bir dlgekte ve
oranda iiretilmektedir. Bu sebeple son donemlerde bu tiir verileri sorgulama ve inceleme
konusundaki ilgi de fazlasiyla artmaktadir. Giiniimiizde zaman serileri analizi, ¢esitli
arastirma alanlarindaki ekonomik tahminler, saldir1 tespitleri, gen analizleri, tibbi gézetim
analizleri gibi gercek yasam problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.”® Zaman serisi
analizinde verilerin zamana bagli olarak degisimleri incelenmektedir. Bu analiz hareketli
ortalama, goreceli gli¢ endeksi, momentum ve degisim orani gibi yontemlerle, verinin zaman
iizerindeki farklhiliklarini tespit edip aykir1 degerleri yakalamak, zamana bagli olarak degisen
olaylarda gerceklesmesi muhtemel olaylar1 tahmin etmek, eksik verileri tamamlamak ve

aykir1 degerlerdeki hatalar1 diizeltmek amaciyla kullanilabilir.”
1.8.3.Kiimeleme

Kiime analizi nesnelerin belirlenen 6zniteliklerine ve dolayist ile 6znitelik degerlerine
gore alt gruplara, kiimelere ayrilabilmesi ig¢in istatistik ve makine Ogrenimi alanlarinda
gelistirilen ¢esitli yontem ve siireglerdir. Algilama ve 6grenmenin temel 6gesi, nesnelerin
benzerliklerine gore siniflandirmasidir. Makine 6greniminde denetimsiz 6grenmenin temel
araglarindan biri olan kiime analizi, nesnelerin benzerlik iligkilerine gore gruplandirmasi ile
insan beyninin tipik bir akil yiirlitme islevini taklit etmektedir. Bu bakis acgisina gore kiime
analizi gizli oriintiilerin denetimsiz dgrenme yaklasimi ile aranmasidir. Ornegin bitkilerin
hayvanlardan, kopeklerin kedilerden ayirt edilmesi ¢ocuklugun erken donemlerinde

gelistirilen bilingalt1 6grenme mekanizmalar ile gerceklestirilen kiimeleme siiregleridir.

7% Esling ve Agon, 2012, s.13-14;Wang vd., 2013, 5.276
! Seker, 2015b, s. 24-30
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Kiimeleme problemleri, genel olarak ¢ikarilmis olan ozellikler kullanilarak bir veri
setindeki degerlerin farkli kiimeler arasinda paylasilmasidir. Siniflandirma ile arasindaki fark,
bir veri kiimesindeki verilerin arasinda iligki olup olmadiginin sorgulanrnas1d1r.72
Kiimeleme analizi ¢ogu disiplinle alakali bir uygulamadir. Bu disiplinlerin en bagsinda
istatistik, bilgisayar, matematik gelmektedir. Bilgisayar alaninda kiimeleme analiziyle alakali
caligmalara ses, resim tanima ve makine 6grenmesi ornek olarak verilebilir. Kiimeleme analizi
istatistik alaninda ¢ok degiskenli tahminlerde ve Orilintii tanima konularinda yardim
saglamaktadlr.73\/eri kiimeleme, seyrek ve kalabalik alanlar1 tanimlamakta ve veri kiimesinin
dagilim modellerini kesfetmektedir. Bununla birlikte tiireyen kiimeler orijinal veri
kiimesinden daha etkin ve etkili gorsellestirebilmektedir.™

Kiimeleme benzer amaglara gore verilerin gruplara ayrilmasidir. Kiime diye adlandirilan
her bir grup, diger gruplarin birimlerine benzemeyen ancak birbirine benzeyen birimlerden
olusmaktadir. Makine O6grenmesi agisindan kiimeler gizli Oriintiilerle uyumlu olmaktadir.
Kiimelerin aragtirilmasi denetimsiz 6grenmedir. Bununla birlikte neticelenen sistem bir veri
anlayigini temsil etmektedir.Kiimeleme bir siklik tahmin problemi olarak goriilebilmektedir.

Bu da geleneksel ¢cok degiskenli istatistiksel tahminlerin konusu olmaktadir. Kiimeleme

hem de goriintii islemedeki veri sikistirma i¢inde oldukga genis bir sekilde kullanilmaktadir.”

1.8.4.Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallar1 belli bash tiirlerdeki veri baglantilarini agiklayan bir model olarak
tanimlanmaktadir. Herhangi bir iriiniin satin alinmas1 durumunda bu iiriin yaninda bagka bir
iiriintinde satin alinmasiyla bir birliktelik kurali olusturulabilmektedir. Bu agidan tanimlayici
ozelliklere sahip bir model oldugu goriilmektedir. Belli bir iiriin ve bu iiriinle birlikte baska
iriinlerinde alinmasi durumunda birliktelik kurallar1 giindeme gelmektedir. Dolayisiyla
perakendecilik sektoriinde faaliyet gosteren firmalarda daha fazla uygulanmaktadir. Ornegin
bir siipermarkette yapilan aligverisin incelenip hangi iirlinlin hangi tirlin ile satin alindiginin

belirlenmesi birliktelik kurallarini ilgilendirmektedir. Bunun disinda Ornegin iletisim

72 Seker, a.g.e., s. 82.

3 p. Arthur Dempster, Nan M. Laird, Donald B. Rubin, "Maximum Likelihood from Incomplete Data Viathe EM
Algorithm", Journal of The Royal Statistical Society Series B (Methodological), 1977, s. 35

7 s6sTian Zhang, Raghu Ramakrishnan, Miron Livny, "BIRCH: An Efficient Data Clustering Method for Very Large
Databases", In: ACM Sigmod Record, 1996, s. 5.

’> pavel Berkhin, A Survey of Clustering Data Mining Techniques, In: Grouping Multidimensional Data, Springer
Berlin, 2006, s. 30.
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aglarinda meydana gelen hatalarin belirlenmesinde de kullanilabilmektedir.”® Birliktelik
kurallar1 bilgisayar bilimi alaninda gelistirilmistir ve pazar sepet analizi gibi Onemli
uygulamalarda kullanilmaktadir. Belli bir miisteri tarafindan satin alinan iriinler arasindaki
birliktelikleri 6l¢mek ic¢in kullanilmaktadir. Bir web kullanicisi tarafindan sirali olarak bakilan
sayfalar arasindaki birliktelikleri 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Amag biitiin islemler kiimesindeki
birlikte meydana gelen eleman gruplarin1 vurgulamaktir. Veri tabani her bir islem i¢in gergeklesen
0ge listesini igermektedir. Her bir bireyin veri kiimesinde bir defadan daha fazla goriiliip
goriilmedigine dikkat edilmelidir. Birliktelik kurallar1 6zel model tipleri arasindaki kurallari
dikkate almaktadir. Bu model tipleri 6ge kiimeleri olarak adlandirilmaktadir. Oge kiimesindeki
her bir degisken cift degerlidir. Yani 6zel durum o degisken i¢in dogruysa 1 degeri verilir yanligsa
0 degeri verilmektedir. Birliktelik kurallar1 degiskenler arasindaki iligkileri belirlemek i¢in
kullanilan en yaygin metottur. Olduk¢a kompleks ve dinamik olan kiiresel bir analiz i¢in ¢ok
genis veri kiimelerini arastirip ¢ikartma amaciyla kullanilmaktadir.”’

Birliktelik kurallar1 6ge kiimeleri arasinda meydana gelen bagimliliklar {izerinde faydali
bilgi sunan oOriintiilerdir. Apriori gibi mevcut birliktelik kurallar1 oldukca biiyiik kurallar
kiimesini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu kurallar1 anlamlandirmak i¢in faydali Oriintiileri
vurgulayan belli bicimdeki grup kurallarina ihtiyag duymaktadlr.78

Birliktelik kurallar1 ile olusturulan modeller asagidaki dérneklerden de anlasildig: gibi ayni
zamanda meydana gelen baglantilarin agiklanmasinda kullanilmaktadir. Asagida sunulan
orneklerde goriildigii gibi es zamanli olarak gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda

kullanilir.

e Tiiketiciler kola satin alirken, % 90 olasilikla ¢ekirdekte satin almaktadir.

e Az yagl peynir ve diyet yogurt alan tiiketiciler, % 80 olasilikla diyet biskiivi de satin
almaktadir.”

Birliktelik  kurallar1 aslinda olaylar arasinda gerceklesen probabilastik iliskiyi
aciklamaktadir. Gergeklesen olaylar arasindaki baglanti ise siklikla bir arada gozlemlenen
olaylardir. Veri tabanlarinin ilk adimi veri tabanindaki birliktelik durumlarinin agiga
cikarilmasidir. Veri tabanindaki herhangi bir X'in ayni zamanda Y'yi igermesi bir

birlikteliktir. Bu durum ile alakali yaygin bir 6rnek olarak : "Mama igeren %70 aligverisin,

76 Margaret H. Dunham, Data Mining-Introductory and Advanced Topics, Person Education, 2003, s.
77
Grabmeler ve Rudolph, a.g.e., s. 332.
78 Koh, Tan ve Peng, a.g.e., s. 182.
7 Akpinar, a.g.e., 5.46
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%10'n aynm1 zamanda ¢ocuk bezi de igermektedir." Burada %70 giiven diizeyini %10 ise bu
giiven seviyesinde bulunan destegi isaret etmektedir.®’

Birliktelik kurallar1 icin veri madenciligi 2 adimda gerceklesmektedir. ilk adim biitiin sik
0ge kiimelerini bulmakla meydana gelmektedir. Bu 6ge kiimeleri asgari destek olarak
adlandirilan ve veri tabanlarinda yer alan kullaniciya ait belli ve o6zellikli sikliktan
olusmaktadir. ikinci adim sik 6ge kiimeleri arasindaki kurallari diizenlemekle meydana
gelmektedir.®

Benzeyenleri bir araya topluyor, daha sonra bunlari en ¢ok benzerden, en az benzere
dogru siraliyoruz. Oriintii tanima amaciyla gelistirilen birden fazla algoritma bulunmaktadir.
"K-en yakin komsu algoritmasi", "dogrusal simiflayict”, "lstel siniflayici” bunlardan sadece
birkag tanesidir.*

Ardisik zaman oriintiileri, veri madenciligi ve perakendecilik sektdriinden gelen yogun
ilgiyle gelisimini slirdiirmektedir. Bir dizi olayin gelmesiyle birlikte o olaydaki alt dizilerden
olusan oriintiiler ardisik zamanli olarak isimlendirilmektedir.®*Barkod teknolojisindeki

gelisme, perakendecilik sektoriinde faaliyette bulunan firmalarin yiiksek hacimlerde ve

Siklikla denilebilecek araliklarla meydana gelen bilgilerin, hizla stoklanmasia imkan
saglamistir. Satis miktarlarim gosteren bu verilere sepet verisi denilebilmektedir.®* Bu veriler
genel anlamda iglem tarihi, satilmis olan mallari, islem sira numarasi gibi bilgileri
kapsamaktadir. Islemin gerceklestigi yerde ki burasi tipik olarak bir siipermarkettir; iiyelik
kartlar1 ve kuliip kartlar1 diyebilecegimiz kartlar kullanilmaktaysa, bu bilgilerin iginde
misterilerin numaralar1 da bulunabilmektedir. Bu kayitlarin incelenmesiyle, ardisik zaman
ortintiileri tespit edilebilmektedir. Eger miisterilerin bir kismi, once bir CD oynaticisi, daha
sonraki bir zamanda ABC ismindeki bir filmi, ardindan XYZ ismindeki bir filmi satin
aliyorlarsa bu bir ardisik Oriintii olusturacaktir. Baska miisteriler ABC filmi ile XYZ
arasindaki zaman diliminde, farkl filmler ya da farkli iiriinler alsalar bile onlarda bu Oriintiiye

dahildirler.®

80 Silahtaroglu, a.g.e., s. 50.

& Zaki vd.,"New Algorithms for Fast Discovery of Association Rules", KDD Proceedings Vol. 97, 1997, s. 284.

82 Silahtaroglu, a.g.e., s. 54.

 Marek Wojciechowski, "Interactive Constraint-Based Sequential Pattern Mining", East European Conference
on Advances in Databases and Information Systems, Springer Berlin, 2001, s. 2.

# Rakesh Agrawal, Ramakrishnan Srikant, "Fast Algorithms for Mining Association Rules", Proc. 20th Int. Conf.
Verylarge Data Bases, VLDB. Vol. 1215, 1994, s. 490.

& 280Silahtaroglu, a.g.e., s. 55.
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IKiNCi BOLUM
KUMELEME ANALIZi

2.1. Kiimeleme Analizi Tanim

Gliniimiizde bireyler kritik kararlar vermeden once geriye doniip bakarak sorunun
genelini anlamaya c¢alismaktadirlar. Ancak ¢ogu zaman sorunun genelini ¢6zebilmek g¢ok
karmasik olmaktadir. Devasa bliyiikliikte veri tabanlar1 fazla hacimde alan1 kapsayabilmekte
ve asir1 karmasik bir yapis1 bulundugundan en iyi sonug veren yontemler bile bu veri yiginlari
arasindan anlamli neticeler ¢ikaramamaktadirlar. Fazla karmasik olan problemlerin ¢oziimiinii
bulmakta takip edilen teknik genel olarak problemi daha kolay ¢oziilebilecek hale getirmekle
gerceklesmektedir yani problem alt sorunlara boliinerek ve her biri ayr1 ayr1 ¢oziildiikten
sonra elde edilen ¢oziimler birlestirilerek sonug elde edilmeye ¢aligilir. Ancak bazi kosullarda
verilerin dagilimlari, nereden bdliinmeleri gerektigi konusunda kestirimde bulunmay1
engellemektedir. Bu nedenle otomatik olarak kiime tespit etme teknikleri bulunmustur.®

Istatistiksel yontemlerden bazilar1 degiskenler ve bu degiskenlere ait veriler arasinda
bulunan benzerlikler ya da farkliliklari bulmaya imkan saglamaktadir. Ozellikle cok
degiskenli istatistik teknikler g¢esitli niteliklere ait degisimlerin ayni zamanda
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Verilerin igerisinde meydana gelen gruplamalari
meydana ¢ikaran yontem ¢ok degiskenli istatistik tekniklerden olan kiimeleme analizidir.
Karisik veri setleri icinde var olan yapilarin ortaya ¢ikarilmasimi saglayan kiimeleme
analizinin, kendi icerisinde farkli yontemleri bulunmaktadir. Kiimeleme analizinde hedef
birbirlerine goére farkliliklar veya yiiksek seviyede benzerlikler tasiyan verilerin veya
degiskenlerin kiimelerde gruplanmasini saglamaktir. Her kiimede yer alan birimlerin ayni

hassasiyeti tagimas1 ve tiim veride daha ¢ok homojen kiimelerin olusmasi beklenmektedir.®”

8 Ozgiir M. Dolgun, Tiilin Ozdemir, Doruk Oguz, “Veri Madenciliginde Yapisal Olmayan Verinin Analizi: Metin
Ve Web Madenciligi”, istatistikgiler Dergisi: istatistik Ve Aktiierya, 2.2.,2009, .50

333Carme Hervada Sala, Eusebi Jarauta Bragulat,“A Program To Perform Ward's Clustering Method On Several
Regionalized Variables”, Computers & Geosciences, Vol.30 No.8 ,2004,s.883.

¥ Carme Hervada Sala, Eusebi Jarauta Bragulat,“A Program To Perform Ward's Clustering Method On Several
Regionalized Variables”, Computers & Geosciences, Vol.30 No.8 ,2004,s.883.
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Tekrardan tanimlanan siniflara bagli olmamaktadir. Kiimeleme yontemi, denetimsiz
o0grenmeyle gerg:eklesrnektedir.88

Kiimeleme analizi ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden olup, grup sayilari dnceden
bilinmeyen verilerin birbirlerine olan benzerlik durumlarina goére gruplandirilmasi igin
uygulanmaktadir. Birimler ve degiskenler agisindan benzer olan veriler kiimeleme analiziyle
ayrik kiimelere toplanmaktadir.**Kiimeleme analizi belli bir gozlem setinin ya da kiimelerin
kisitli bir sayiya ayrilmasini hedefleyen ¢ok degiskenli istatistik tekniklerdendir. S6z konusu
ayrim ayni grupta yer alan gozlemlerin birbirlerine benzer durumlar1 varken farkli grupta yer
alan gozlemlerin birbirleri arasinda farkli durumlar1 olmasi kaydiyla yapllmatktatdlr.90

Kiimeleme teknikleri; uzaklik matrisi veya benzerlik matrisi kullanarak birimlerin veya
degiskenlerin birbirleri igerisinde homojen ve birbirleri aralarinda heterojen gruplamalar
olusturmasina imkan saglayan tekniklerdir.*!

Kiimeleme siireci heterojen bir yapida olan kitlenin daha homojen alt gruplara veya
kiimelere boliinmesiyle ger¢eklesmektedir. Kiimeleme isleminde dnceden belirlenen siniflara
gore bolinme yapilmamaktadir. Bu da siiflama ile kiimelemeyi ayiran en 6nemli farktir.
Siniflama isleminde ise veriler gerceklestirilen bir egitim sonucunda meydana gelen bir
modele uygun olarak 6nceden belirlenen bir sinifa atamayla gergeklesmektedir. Kiimelemede
ise baslangicta tanimlanan sinif ya da ornekler yer almaktadir. Elde edilen siiflarin hangi

anlamlara geldigi ise uygulamay1 yapan kisiye bagli kalmaktadir.%
2.2. Kiimeleme Analizinin Ozellikleri

Kiimeleme analizi oncelikli hedef nesnelerin 6zelliklerini gz oOniine alarak gruplama
yapmak olan c¢ok degiskenli istatistik yontemlerden birisidir. Kiimeleme analizinde soz
konusu bu gruplama baslangigta belirlenen kritere uygun olarak gerceklestirilmektedir.
Kiimelerin kendi icerisinde fazla homojenlik, kendi aralarinda ise fazla heterojenlik
tasimasina dikkat edilmektedir. Kiimeleme analizinin genel yapisi igerisinde rastlanti

degiskeni Onemli bir yer kapsamaktadir. S6z konusu degisken kiimeleme analizinde

88 Sebnem Koltan Yilmaz, Said Patir, “Kiimeleme Analizi Ve Pazarlamada Kullanimi”, Akademik Yaklasimlar
Dergisi, 2.1.,2012, 5.94.

8 zeki Cakmak, Nevin Uzgdren, Giilnur Kecek,” Kiimeleme Analizi Teknikleri ile illerin Kiiltiirel Yapilarina Gore
Siniflandiriimasi Ve Degisimlerinin incelenmesi”, Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 12.3.,2005,
s.20

% Tim H. NEIL, Applied Multivariate Analysis, New York, 2002, s.515

o Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile istatiksel Veri Analizi, istanbul, Kaan Kitapevi, 5. Baski, 2004, 5.528.

2 Metin Vatansever, “Gorsel Veri Madenciligi Tekniklerinin Kimeleme Analizlerinde Kullanimi ve Uygulanmasi”,
Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yayinlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, 2008, 5.53
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nesnelerin karsilastirilmasi amaciyla kullanilmakta olan nitelikleri temsil eden degiskenler
kiimesinden olusmaktadir. Kiime analizinde yer alan kiime rastlanti degiskeni sadece
nesnelerin karsilastirilmas: amaciyla kullanilmakta olan degiskenleri kapsadigi icin soz
konusu nesnelere ait oOzellikleri belirlemektedir. Yalnizca nesneleri karsilastirmak icin
kullanilan degiskenleri igerdigi i¢in nesnelerin Ozelligini belirlemektedir. Kiimeleme
analizinde, rastlanti degigskeni deneysel anlamda tahmin edilmektedir. Bunun yan1 sira bu
degiskenin arastirmay1 yapan tarafindan belirlenmesi bu teknigi diger ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerden ayirmaktadir. Kiimeleme analizinde hedef rastlanti degiskenini tahmin etmek
degildir ancak bu degiskene bagli kalarak nesneleri klyatslamak‘ur.93 Kiimeleme analizinin
amagclar1 arasinda radikal tipleri belirlemek, gruplarin igerisinde 6n tahmin yapmak, hipotez
testini uygulamak, verilerin yerine kiimeleri degerlendirmek ve aykir1 degerleri bulmakta yer

almaktadir.®

Iyi bir kiimeleme analizinde asagida bulunan 6zellikler yer almalidir:

e Olgeklenebilme 6zelligi olmalidir. Az sayida kayit bulunan veri tabanina da yiizbinlerce
kaydi olan kiimelere de uygulanma 6zelligi bulunmalidir.

eVerilerin farkli ¢esitleriyle kullanilabilir olmalidir. Veri tabaninin hem kategorik hem de
say1sal verilerine uygulanabilmelidir.

e Diizgiin sekle sahip olmayan kiimelerde de uygulanabilir olmalidir.

e Giris degiskenlerine minimum sayida gereksinim duyulmalidir. Bir teknikte giris
degiskenine ne kadar az gereksinim duyuluyorsa, o kadar bagimsiz sonuglar elde edilir.

e Verilerde yer alan giiriiltiilerle de kullanilabilme 6zelligi bulunmalidir.

e Kiimedeki veri kayitlarinin siralamasi analizden bagimsiz olmalidir. Analize kiimedeki

elemanlardan hangisiyle baslanirsa baslansin sonu¢ degisime ugramamalidir.

¢ Devasa boyutlardaki veri tabanlarinda da uygulanma 6zelligi olmalidir.

9 Joseph F. Hair, Rolph E. Anderson, Ronald L. Tatham Ve C. William Black,Multivariate Data Analysis With
Readings, USA, 1995, 4th Edition, s. 423.

** Omer Yilmaz, Sinan M. Temurlenk, Tiirkiye'deki istatistik Bélgelerin Kisi Basina Diisen Gelir Agisindan
Hiyerarsik Ve Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi ile Degerlendirilmesi: 1965-2001, Atatiirk Universitesi
iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, 19.2.,2005, s.80.
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e Sonugclar kolay yorumlanabilmeli ve islevsel 6zelligi bulunmalidir.®

Normallik, sabit varyans, dogrusallik varsayimlarinin kiimeleme analizi i¢inde 6nemi ¢ok
az olmakla birlikte, asil dikkat edilecek durumlar; 6rneklemin popililasyonu temsil etme
basarisi, degiskenler arasindaki ¢oklu baglanti ve gézlemlerdeki asir1 degerlerdir. Kiimeleme
analizinin temel varsayimi, veri matrislerinin analizden dnce tahmin ve kosul degiskenlerinin
alt matrislerine bolistiiriilmemesidir. Diger varsayimi ise verilerin bir kismimin homojen bir
kisminin  heterojen olmasidir. ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin en Onemli
varsayimlarindan normallik kiimeleme analizinde 6nemli goriilmemektedir. Sadece uzaklik
degerlerinin normal dagilmas: yeterlidir.*®

Birimler p degiskene gore hesaplanmaktadir. Benzerligi ortaya ¢ikarma i¢in kullanilan bazi
Olciilerle kiimeleme analizinde homojen gruplar olusturulmaktadir. Kiimeleme analizinin
hedefler dort gruba ayrilmaktadir:

1) n sayida birimin, nesnenin, olusumun, p tane degisken degerine gore belirlenen niteliklere
uygun miimkiin oldugunca kendi iglerinde homojen ve kendi aralarinda heterojen alt gruplara
ayrilmast

2) p tane degisken, n tane birimle belirlenen degerlere uygun ortak 6zelliklerin agiklandigi
farz edilen alt kiimelere ayrilmasi ve ortak faktorlerin meydana gikarilmasi

3) Hem birimlerin hem degiskenlerin bir arada ele alinmasiyla, ortak n birimin p degiskene
uygun ortak dzelliklerle alt kiimelere ayrilmasi,

4) Birimlerin, p adet degiskene uygun belirlenen degerleri icin, takip ettikleri biyolojik ve

tipolojik siniflandirmay1 ortaya ¢ikarmaktir.”’

* Esra Dinger, Veri Madenciliginde K-Means Algoritmasi ve Tip Alaninda Uygulanmasi, Kocaeli Universitesi Fen
Bilimleri Enstitlist Yiiksek Lisans Tezi, 2006, s.35.

% Hiseyin Tatlidil, Uygulamali Cok Degiskenli istatistiksel Analiz, Ankara, Engin Yayinlari, 1992, s5.252.

7 Yetis Sazi Murat, Alper Sekerler, “ Trafik Kaza Verilerinin Kiimeleme Analizi Yontemi ile Modellenmesi”,
Teknik Dergi, 20.98.,2009, s.4761.
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2.3. Kiimeleme Islemi Siireci

Kiimeleme analizinin uygulama adimlar1 veri matrisini belirleme, benzerlik ya da

farklilik matrisini belirleme, kiimelere ayirma ve yorumlama gibi adimlardan olugsmaktadir.

e Veri matrisini belirleme: Birimlerin veya degiskenlerin dogal gruplanmalariyla ilgili kesin
bilgiler olmadigi popiilasyonlardan elde edilen n tane birimin ve p adet degiskenin

gbzlemlerinin belirlenmesidir.

e Benzerlik ya da farklilik matrislerini belirleme: Birimler/degiskenler birbirleri arasindaki
benzerlikleri veya farkliliklar1 ortaya ¢ikaran makul bir benzerlik Olglimiiyle

birimlerin/degiskenlerin birbirleriyle aralarinda olan mesafelerin tespit edilmesidir.

e Kiimelerin ayrilmasi: Uygun kiimeleme tekniginin yardimi sonucu benzerliklerle ya da
farkliliklarla olusturulan matrislere gore birimlerin veya degiskenlerin makul sayida kiimelere

boliinmesidir.

e Sonuclarin yorumlanmasi: Elde edilen kiimeleri yorumlamak ve kiimeleme yapisina bagl
kalarak ortaya ¢ikarilan hipotezleri onaylamak amaciyla gereken analitik tekniklerin

uygulzlnmasldlr.98

Teknigin kullanilmasi sonucunda nesnelerin kiimelere ayrimi yapilmis olmaktadir.
Analizin son agamasi ise kiimeleme analiziyle elde edilen sonuglarin anlamlilik degerlerinin
yorumlanmasidir. Kiimeleme analizinin neticesinde kiimeleri meydana getiren elemanlarin
birbirlerine benzerlikleri varken, diger kiime elemanlariyla farklilik gostermektedirler.
Kiimeleme siireci basarili olarak sonuglanirsa geometrik bir ¢izimle birimlerin kiime i¢indeki

konumlar birbirine yakinken, kiimeler birbirinden uzaklik gtis‘[erecektir.99

% Murat ve Sekerler, a.g.e., s.4765.
% Yilmaz ve Patir, a.g.e., s.93.
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2.4. Uzaklik Veya Benzerlik Olgiileri

Genellikle kullanilmakta olan kiimeleme teknikleri birimlerin arasinda yer alan
mesafelere dayali benzerlik veya farklilik matrisine uygun islemler gerceklestirmektedir.
Cesitli kiimeleme teknikleri farkli mesafe dlglimlerine gore farkli neticeler verebilmektedir.
Ayirmaya bagh kiimeleme teknikleri her veri setiyle her bir birimi sadece bir kiimeye
ayirmaktadir. Bu sayede agsamali veya asamali olmayan kiimeleme teknikleri her bir birim i¢in
karar vermekteler ve o birimi belli bir kiimenin eleman1 yapmaktadirlar. Sonuglar agisindan
benzerlikler tasiyan yontemler de belli basli birimlerin farkli kiimelerde bulundugu da
izlenmistir.'*

Kiime, birbirleri arasinda yakin mesafe bulunan birey ya da nesnelerin meydana getirdigi
beraberlik olarak tanimlanmaktadir. Bu birliktelik ¢ok boyutlu uzayda yer almaktadir.
Dolayisiyla kiimenin tanimlanmasi benzerlik ve farklilik kavramlarini da karsimiza
cikarmaktadir. Kiime noktalarinin  geometrik  gosterimi  ikiden fazla  boyutta
gerceklestirildiginde, noktalarin arasinda yer alan mesafelerin birden fazla boyutta
hesaplanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Daha 6ncede belirtildigi gibi bir kiime i¢indeki verilerin benzerligi en fazla, grup disindaki
verilerin uzakligi ise en fazladir. Veri tipine bagli olarak veri setler icinde uzaklik-benzerlik
oOlgtileri hesaplanir. Uzaklig1 ve yakinligi belirleyebilmek i¢in en az 2 nokta olmas1 gerekir.
Benzerlik ve uzakligi belirlemek i¢in bir¢ok algoritma var fakat bunlarin i¢inde en yaygin
olanlardan bir tanesi mesafe i¢in Oklit benzerlik Olgiitiidiir. Veri matrisi X’de bulunan n
birimle p degiskenin yer aldigi uzaklik matrisi D ile gosterilmektedir. Bu matrise ait
elemanlar ise dij seklinde gosterilmektedir. Diger taraftan birimler arasindaki benzeme
seviyeleri, benzerlik matrisi S, matrise ait elemanlar da sij bigiminde ifade edilir. Birimler
arasindaki benzerlikler sij=100(1—dij/maxdij)

Sayisal veriler i¢in kullanilmakta olan uzaklik 6l¢iitlerinin formiilleri asagida verilmistir.

1% Murat ve Sekerler, a.g.e., 5.90.
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Oklid Uzaklik Olgiisii

1/2

el
do(te5) = ) [ = 5el]
k=1

Mahalanobis Uzaklik Olgiisii

1/2

dz(xirxj) = [Z sz(xik - xjk)zl
k=1

Mahalanobis Uzaklik Olgiisii

1/2

d?.(xirxj) = [Z Wi (X — xjkal
k=1
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2.5. Kiimeleme Analizi Yontemleri

Bireyleri ya da nesneleri kiimelemede bir¢ok farkli yontem kullanilabilmektedir. Bu farkli

teknikleri hiyerarsik ve boliimlemeli olarak ayrilmaktadir.

2.5.1.Hiyerarsik Yontemler

Daha ¢ok kiiciik veri tabanlarinda tercih edilir. Hiyerarsik yontemler karar agacina sahiptir
bu agac dallara ve oradan yapraklara ayrilir. Yapraklara ulasinca agag¢ biter. Agacin dallara
ayrildig1 yerlere diigiim adi verilir. Hiyerarsik yontemler birlestirici ve ayristirict kiimeleme
algoritmalart olarak 2 ye ayrilir birlestirici kiimeleme algoritmasinda en basta her bir veriyi
kiime olarak goriir ve bu kiimeleri algoritmalara goére birlestirerek ayr1 ayri kiimelere
olusturur. Ayristirict kilmeleme algoritmasindaysa en basta tiim veriler tek kiime olarak alinir
daha verilerin farklarina baglangigtaki tek olan kiime ayr1 ayr1 kiimelere boliiniir. Hiyerarsik
yontemlerde en {inlii algoritmalar BIRCH, SLINK, CLUCDUH, CHAMELON ve CURE
algoritmalaridir.'®*

Kiimeleme analizleri igerisinde yaygin olarak kullanilan hiyerarsik (asamali) kiimeleme,
parametrelerin belirsiz oldugu, kag¢ kiime olusturulacaginin bilinmedigi durumlarda asagidan
yukariya veya yukaridan asagiya dogru® kiime agac1 seklinde ayirma esasina dayanmaktadir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda bir nesne beli bir kiimeye atandiktan sonra baska bir

kiimeye dahil olamaz®

. Bu teknik, kiime birimlerini birbirleri ile farkli agamalarda bir araya
getirip ardisik kiimeler olusturmayir ve olusan bu kiimelere dahil olacak verilerin hangi
uzaklik veya benzerlik seviyesinde oldugunu tespit etmeye yarayan bir algoritmadir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda sekil 2.2. ve sekil 2.3.’te goriinen dendrogram adi da

verilen 6bek agaglarindan yararlanilir.

1o Silahtaroglu, G., Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalari. 2013. s-163, 208, 215.

Seker, 2015, s.32
Bilen vd., 2014, 5.82
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Birlestiricilt AGNES)

Adim 0 Adm 1 Adim 2 Adm 3 Adim 4
| I I | | >
@ .
ab
o abede
o cde
Adim 4 Adim 3 Adm 2 Adim 1 Adim 0
< ] I | | |
Ayirici(DIANA)

Sekil 2.1. Birlestirici ve ayirici hiyerarsik kiimeleme'®

Kaufmann ve Rousseeuw (1990) tarafindan ortaya atilan birlestirici kiimeleme teknigi
verileri kiimelemek i¢in asagidan yukariya dogru c¢alisan bir yontemdir.Sekil 2.1.’den de
anlasilacagi lizere birlestirici kiimeleme yonteminde 0. adimda veri kiimesindeki her nesne bir
kiime olarak kabul edilmektedir. Daha sonra birbirine en yakin iki nesne yeni bir kiime olarak

105 Nesneler arasindaki benzerlikler

birlestirilir. Her asamada gozlem sayisi azalmaktadir.
belirlenirken Oklid veya Manhattan uzaklik formiilleri kullanilabilir.

Ayirict hiyerarsik kiimeleme yukaridan asagiya dogru'® calisan bir strateji izler. Bu teknik
sekil 2.1.’den de anlasilacag tizere 0. adimda veri setinde bulunan nesnelerin tiimii bir kiime
olarak kabul edilir. Sonraki her adimda kendi aralarinda benzer olan nesneler bir araya

getirilerek kiimeler olusturulur. Algoritmanin her adiminda kiimeler daha kiigiik kiimelere

boliiniir.**” Bu islem homojen kiimeler elde edilene kadar devam eder.

1% selvi ve Caglar 2017
1% Bzbek ve Atik, 2013, 5.197
Kovaleva ve Mirkin, 2005, s.416

Selvi ve Caglar, 2017, s.418
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Sekil 2.2. Hiyerarsik kiimeleme 1

.kl
.kz .k3
.k4 .kS

Sekil 2.3. Hiyerarsik kiimeleme 2
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2.5.2.Boliimlemeli Yontemler

Boliimlemeli yontemlerde veri setindeki veriler daha onceden belirlenmis kritere gore
ayrilir. D veri tabaninda m tane veri varsa bu veri tabani en fazla m-1 kadar bdliime
ayrilabilir. Bdliimlemeli yontemlere de hiyerarsik yontemlerin aksine birbirine bagh
yontemler yerine her veri boliinen bagimsiz bir kiimede yer alir. Uygulama c¢alismasinda

boliimlemeli yontemlerden K-Means algoritmasi 6l¢iitii iizerinde durulacaktir.

N
'l-*:-

Sekil 2.4. Boliimlemeli yontemler

2.5.2.1. K Medoids Yontemi

Medoid kiimeleme yonteminde, kiime i¢i gozlemlere ait n birimin kendi i¢inde benzer
olmasiyla ve kiimelerin arasindaki gozlem degerlerinin ise farkli olmasiyla k kiimenin
ayrimini yapmak amaclanmaktadir. Bu ama¢ medoid ismi verilen k kiime ve bu kiimeleri
tanitacak olan ¢ekirdek noktalar yardimiyla gergceklesmektedir. Medoid bir kiimedeki bagka
olgular arasinda yer alan farkliliklarin minimum hesaplandig1 birimlerden olusmaktadlr.108 Bu
algoritmanin esasini, verinin farkli yapidaki ozellikleriyle meydana gelen k adet temsilci
nesnenin bulunmasi olusturmaktadir. 1987’de Kaufman ve Rousseeuw tarafindan gelistirilen
algoritma yaygin olarak kullanilmaktadir. Temsil yetenegi olan nesnenin kiimedeki diger

nesnelerle olan ortalama mesafeyi minimum hale getirmesi onu kiimedeki en merkezi nesne

108

Ozdamar, a.g.e., s.336.
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yapmaktadir. Dolayisiyla bu ayirma yonteminde her bir nesnenin ve referans noktasinin
arasinda var olan benzersizliklerin toplam degerini minimum yapma mantig1 kullanilmaktadir.
Kiimeleme analizinde temsil yetenegi olan nesneler genellikle merkezi tipler olarak

adlandiriimaktadir.%®

2.5.2.2. Bulanik Kiimeleme

Kiimeleme analizinin temelini veri setine ait degiskenler dikkate alinarak birimler
arasinda yer alan mesafenin géz Oniine alinmasi olusturmaktadir. Ayrica yeni bir birimin
gruplardan hangisine dahil olacaginin tahmin edilmesi de 6nemli bir yer tutmaktadir.
Kiimeleme analizi olasilikli, kat1 ve bulanik diye iiye kayitlar1 agisindan incelenmektedir.
Biitiin gozlemler ya bir kiimeye aittirler ya da ait degildirler. Bulanik kiimeleme de iiyelik
kayitlart 0 ve 1 arasinda degismektedir. Verilerin es zamanli olarak birden ¢ok kiimeye
iiyeligi soz konusu olmaktadir. Bulanik kiimeleme tekniginde veri kayitlarinin kiimeye {iye
olma olasiliklar1 toplami 1°dir. Bu teknikte herhangi bir birimin bir kiimede bulunma olasilik
degeri biitlin olas1 kiimeler i¢inde 0 ve 1 arasinda degismektedir. Boylece verilere ait noktalar
es zamanli olarak 1°den ¢ok kiimeye ait olabilmektedir. Kiimelere bagl iiyelerin durumu
bulanik oldugundan veriye ait noktanin hangi kiimeye dahil bulundugunu gosteren bir tek
deger bulunmaktadir. Bu tek bir deger yerine degerler kiimesi bulunmaktadir. Herhangi bir
birime ait belli bir bolim bir kiimeye iiye iken, baska bir boliimiiyle s6z konusu kiimenin
disinda olabilmektedir. Hangi kiimede olma olasilig1 yliksekse o kiimeye atanmaktadir. Bu
nedenle klasik kiimeleme tekniklerini bulanik kiimelemenin alt konusu gibi incelemek uygun

goriilmektedir.**°

2.5.2.3. K-Means Algoritmasi

1967 yilinda temeli J.B. MacQueen tarafindan atilan bir kiimeleme algoritmasidir.
Algoritmanin temeli n tane olan veri setinin k tane kiimeye boliinmesidir. Bu bdlme islemi
yapilirken ©klit baglantis1 baz alinarak sonu¢ kiimesi bulunana kadar kiimelerin devamli
yenilendigi dongiisel bir islem uygulanir. K-means algoritmasinda her veri sadece bir kiimeye

ait olabilir. Bu algoritmada kiimeler arasindaki uzaklik maximum, kiime i¢i elemanlar

109 Istk ve Camurcu, a.ge.,s.76

1o Yilanci, a.g.e., s.456
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arasinda ise uzaklik minimum olacak sekilde kiimeleme islemi yapilir. Oklit algoritmasinin

formiilii su sekildedir.

- - 2 vl u
d(z,‘; ) = \/(xﬂ — X } + (xfz — X0 } +..t (xrp Y }

K-Means algoritmasinin ¢aligma mantig1 asagidaki gibidir.

e ilk veri setinin kag kiimeye ayrilacag1 belirlenir.

e ilk sefere mahsus eldeki verilerin i¢inden kiime sayis1 kadar rastgele merkez kiimeler segilir.
Secilen bu merkezlerin her biri veri setinin ayrilacagi her bir kiimeyi temsil etmektedir.

e Veri setinin i¢indeki her bir elemanin merkez kiimelere gore oklit baglantis1 alinir ve
oklitten ¢ikan sonug en az olan o merkez kiimenin kiimesine eklenir.

e Veri setindeki her eleman merkez kiimelerin temsil ettigi kiimelere yerlestirildikten sonra
yeni merkez kiimeler bulunur. Yeni merkez kiimelerin bulunmasti i¢in kiimeye eklenen her
veri toplanip kiimedeki eleman sayisina boliiniir.

¢ En sonunda bu islemler bir dongiide devam ettirilir. Bir dnceki dongiideki kiimeler bir
sonradaki kiimeler ile ayni ise islem sonlandirilir. Veri seti K-Means algoritmasina gore

kiimelenmis olur.
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Sekil 2.5. K-Means Algoritmasi1 Akis Semasi
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UCUNCU BOLUM

UYGULAMA:BOLUMLEMELiI YONTEMLERDEN K-MEANS ALGORITMASININ
SIGORTA SEKTORUNDE UYGULANMASI

3.1. Uygulamanin Amaci

Bu uygulamanin amaci, miisterilerin memnuniyetsizliklerinin temel sebeplerini ortaya
cikarmak ve veri madenciligi yoluyla kurallar olusturmak, ayrica bu kurallarin tiiketicilerin
kisisel 6zelliklerine (yas, cinsiyet, ..vs) bagli olarak degisimini incelemektir.

Teknolojik ilerlemeler insanlar arasi iliskileri etkiledigi kadar sirketlerin miisterileri ile
olan iligkilerini, satig ve pazarlama sistemlerini, hatta tim kurumsal organizasyonlarini
etkilemistir. Miisteri iliskileri yonetimi kavrami, miisteri odakli bir yaklasimla uzun dénemli
iligki kurarak sirketin karliligini arttirmay1 hedefleyen bir yaklasimdir. Bu kapsamda birbirine
benzer nitelikte miisterilerin 6zelliklerini tanimlamak ve gruplandirmak onemli bir faaliyettir.
Bu amagla farkli kaynaklardan alinan miisterilerin verileri bir araya getirilir ve bu miisterilerin
karakteristik Ozelliklerini belirlemek i¢in analizler yapilir. Veri madenciligi (VM) bu
karakteristik Ozelliklerin tespitinde kullanilabilecek veri analizi yontemlerini i¢eren bir
disiplindir.

Bu c¢aligmada, Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir sigorta sirketinin misterilerine ait veriler
VM’nin en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan K-Means algoritmasi ile analiz
edilmistir. Bu analiz ile elde edilen sonuglar yardimiyla, sirketin benzer misterilerinin
ozelliklerini tespit etmesi ve onlara uygun yeni pazarlama stratejileri gelistirebilmesi

hedeflenmektedir.

3.2. Uygulamanin Kapsam

Sigortacilik sektorii iizerine gergeklestirilen uygulamada Tiirkiye’nin 6nemli sigorta
sirketlerinden birinin farkli tarih araliklarinda satis1 gerceklestirilmis olan police verileri K-
Means algoritmasi ile analiz edilmistir.

2019.01.01-2019.01.31 tarihleri arasinda isletme tarafindan yapilan ankette 521 miisteri
nin memnuniyet verileri alinip veri tabanina islenmistir. Bu miisteri grubunun memnuniyet

verisi ile birlikte miisterinin polige iirlinii, hasar adedi, demografik 6zellikleri ile
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iliskilendirilerek memnuniyetsizligin altinda yatan nedenler arastirilmigtir.

3.3. Uygulamanin Gelistirme Ortami

Uygulamanin gerceklestirilecegi ortamlar1 belirlerken bazi kriterler dikkate alinmistir.Bu

kriterleri asagidaki gibi ifade edebiliriz:

e Uygulamanin gerc¢eklesme siiresinin kisaligi
¢ VTYS programlama dilinin VM uygulamasi i¢in uyumlulugu
¢ Kullanilacak olan VTYS sorgulama dilinin uyumlulugu

e Makine veya bilgisayarlarin donanim 6zellikleri

Uygulamanin gergeklestirilecegi ortam tezde detayli olarak bahsedilen Sas Enterprise

Miner yazilim programidir.Bunun nedenlerini su sekilde siralayabiliriz:

e Biinyesinde ¢alismis oldugum sigorta sirketinin bu yazilim programini kullanmasi

e Uygulamada kullanilacak olan veri madenciligi kiimeleme yontemlerinden K-Means
algoritmasinin bu yazilim ortami igerisinde hazir fonksiyon olarak bulunmasi

e Verilerin tutuldugu VTYS ile Sas Enterprise Miner yaziliminin uyum igerisinde
kullanilabilmesi

¢ Uygulama sirasinda kullanilan diger fonksiyonlara veya 6zelliklere sahip olmasi
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o Enterprise Miner - Cluster = =

File Edit View Actions Options Window Help

FhBX kHfuaGis niOFRaS
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-4 Data Sources 28 A ¥ E HE
{%4] Diagrams Sample | Explore | Modify | Model | Assess | Utiity | HPDM | Applications | Time Series
[#{Z] Mode! Packages
Ex3 Kumeleme [E=SEeE
av
.. Property Value
D EMWS4
ame Kimeleme
Status Open
jotes
History
Create Date 4/7/13 8:52PM
Encading atin5 Turkish (150)
Data Representation SOLARIS_X86_64, LINUX_X86_64, ALPHA
lative OS es

Sekil 3.1. Sas Enterprise Miner Yazilim Ortam

Uygulamanin gergeklestirilmesinde kullanilan veri tabani yonetim sistemi Microsoft SQL
Server 2017°dir.Bu veri tabani yonetim sisteminin uygulamada kullanma sebeblerini su
sekilde siralayabiliriz :

eBiinyesinde c¢alismis oldugum sigorta sirketinin miisterilerin tiim verilerini Microsoft
SQL Server 2017 veri tabani yonetim sistemi lizerinde tutmaktadir.

eSas Enterprise Miner yazilim programi ile beraber senkronize bir sekilde ¢alisabilmesi

e Biiylik hacimdeki verilerin saklanmasi ,yonetilmesi ve kullanilmasindaki performansinin

1y1 olmasi

“4s  Kaltdr Universitesisql - Microsoft SQL Server Management Studio (Ad... Quick Launch (Cirl+C) P - B0 x

File  Edit View Query Project Debug Tools Window Help

fo-o|B@- 02 E BNy B@SAR| XA |70 .
\zfl master 'l P Execute Debug v ic B |E'n ie E'E|m'?5|§ﬁm'—j|§ '°_§|:§ E—.l'@:
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' +
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-
81 % -

Sekil 3.2. Microsoft SQL Server 2017
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3.4. Verilerin Yapisi

Uygulama kapsaminda miisteri verileri sigorta sirketinin veri tabaninda 3 farkli tabloda
tutulmaktadir. Miisteri tablosunda genel olarak miisterinin iirlinii, aile bilgileri,nufiis
bilgileri,yas,cinsiyet,medeni  durum,egitim durumu gibi demografik bilgileri yer
almaktadir. Mennuniyet tablosunda yapilan anketlerde miisterinin vermis oldugu
puani,memnuniyet neden aciklamasi gibi verileri yer almaktadir.Hasar tablosunda ise
miisterilerin hasar dosya adetleri gibi hasara konu olan veriler tutulmaktadir. Bu 3 tablolunun

alanlar1 ve agiklamalarn EK-1,EK-2 ve EK-3 ‘te verilmistir.

3.5. Uygulamanin Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi uygulama siireci 0nceki boliimlerde de agiklandigi gibi kiiciik ver
birbirleriyle  baglantili adimlardan olusan bir siirectir.Bu siiregte 6nemli olan verilerin
kendisi ve dogrulugudur. Dogru ve giivenilir sonuglara ulagmak i¢in veri madenciligi

stirecinde yer alan adimlarin dogru ve eksiksiz bir bigimde yerine getirilmesi gerekmektedir.

Veri madenciliginin her bir asamasi sonraki diger asamasiyla baglantilidir. Veri
madenciligi siirecinin birbirine bagimh siire¢lerden olusmasi , veri yiginlart arasinda, soyut
kazilar yapilarak veriyi ortaya ¢ikarmanin yani sira, bilgi kesfi siirecinde Oriintiilerin

ayristirilarak siiziilmesi ve bir sonraki adima hazir hale getirilmesini ifade etmektedir.

3.5.1. Veri Toplama ve Birlestirme

Bolim 3.5 ‘te belirtildigi gibi uygulama ¢alismasinda yer alan veriler 3 tabloda
tutulmaktadir. Uygulamanin bu adiminda miisteri bilgilerini tutan miisteri tablosu ile miisteri
hasar bilgilerini tutan hasar tablosu birlestirilmektedir.Asagida verilen sekilde oldugu gibi
miisteri_id bilgisi tizerinden Microsoft SQL Server 2017 programlama dili kullanarak 2 tablo

birlestirilmistir.
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&
MUSTERI_ID E

T HASAR TABLOSU

MUSTERI_ID

Sekil 3.3. Miisteri & Hasar Tablo Birlestirme

Benzer sekilde asagida verilen sekilde oldugu gibi miisteri id bilgisi lizerinden miisteri

tablosu ile miisteri memnuniyet bilgilerini tutan memnuniyet tablosu birlestirilmektedir.

#
MUSTERLID E

I MEMNUNIYET TABLOSU

MUSTERI_ID E

Sekil 3.4. Miisteri & Memnuniyet Tablo Birlestirme
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Sonug olarak Miisteri tablosu miisteri id bilgisi lizerinden hasar ve memnuniyet tablolarina
bilestirilerek asagidaki sekilde gosterildigi gibi veri modeli olugmaktadir. Bu model sayesinde
misterinin hem demografik bilgileri hem memnuniyet bilgileri hem de hasar bilgileri elde

edilmis olmaktadir.

{1 MUSTER TABLOSU

MUSTERLID

7 HASAR TABLOSU ‘ | | | B MEMNUNIYET TABLOSU
MUSTERLID : MUSTERLID

Sekil 3.5. Miisteri Veri Modeli

3.5.2. Veri Kalitesi Analizi

Birlestirme asamasindan sonra olusan modeldeki veriler analiz edildiginde miisterinin
demografik bilgileri ,hasar bilgileri, memnuniyet bilgileri eksiksiz ve dogru olarak geldigi
goziikmektedir. Bu adimda bahsedilen veri kalitesi analizinden sonra veri madenciliginde
kullanilacak olan tablo hazirlanmis oldu. Bu islemlerden sonra tabloda 521 satir kayit yer

almaktadir

3.5.3. Veri Madenciligi

Uygulamanin bu boliimiinde hazirlanmig olan veri modeli veri madenciligi islemine
sokulmaktadir. Veri madenciligi siirecine Sekil 3.5.’te miisteri veri modelinde yer alan 3 tablo

girmektedir.
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Veri  madenciligi  islemi  Sas  Enterprise =~ Miner  yazilimi1  {izerinde
gerceklestirilmistir.Uygulaminin sonuglarinin gdsterimi icim Microsoft Power BI yazilimi

kullanilmastir.

Oncelikle analizde kullanilacak olan tiim degiskenler veri madenciligi yazilimlarmin
grafiksel araclari ile incelenmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Calismanin bu asamasi

konu hakkinda genel bir bilgi vermeyi de amaglamaktadir.
Yas Degiskeni
Asagidaki grafikte goriildiigii gibi, analize konu alan veri tabaninda yer alan kisilerin

biiyiik bir cogunlugu 178 kisi olarak 36-45 yas grubu igerisindedir. Bunu 113 kisi ile 46-55
yas grubu takip etmektedir.

¥AS_GRUEU
36-45 .
4555
3235
56-65 7
2831 a7

g6+
18-27 27

50 100 150 200
MOSTER] SAYISI

Grafik 3.1. Yas Degiskeni Dagilimi
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Cinsiyet Degiskeni

Veri tabaninda yer alan miisterilerin cinsiyet dagilimi asagidaki grafikte gibi olup

cogunlugu 417 kisi ile erkekler olusturmaktadir.

104

E K
CINSIYET

Grafik 3.2. Cinsiyet Degiskeni Dagilim

Medeni Hal Degiskeni

Veri tabaninda yer alan miisterilerin medeni hal durumlar ‘E’ evli,’B’ bekar ,’O’ dul,
‘D’ bosanmis degerlerine karsilik gelip kisilerin ¢ogunlugunu 434 kisi ile evliler

olusturmaktadir.

1]
on

B o [
MEDEMI_HAL

Grafik 3.3. Medeni Hal Degiskeni
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Egitim Durumu Degiskeni

Analize konu olan veri tabaninda yer alan miisterilerin egitim durumu asagidaki grafikte

gibi olup ¢ogunlugu 204 Kkisi ile liniversite mezunu olusturmaktadir.

P
E LieE LTI

vy o —
YUKSEK RTACK) YUKSEK

SANS ORUL

EGITIM_DURUMLU

Grafik 3.4. Egitim Durumu Degiskeni Dagilim

il Degiskeni
Miisterilerin ikamet ettigi illerin dagilimi grafik 3.5 ‘te belirtildigi gibi olup il basina
diisen kisi sayisinin az oldugu iller “DIGER” olarak grublanmistir.220 kisi Istanbul ili

cogunlugu olusturmaktadir.

2 ANDL =il

IL GRUP

Grafik 3.5. Il Degiskeni Dagilim
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Miisteri Uriin Degiskeni

Miisterilerin sigorta sirketinden almis olduklart poligenin {iriinii gosteren bu degiskenin
dagilimi grafik 3.6’da gosterilmistir.Buna gore agirlikli olarak 215 kisi ile kasko iiriinti

cogunlukta goziikkmektedir.

FASKD KONUT TRAFIK. ~ FERDIKAZA  SAGLIK  ZORUMLU  YANGIN

et T ]

MOSTERI ORON DASILIMI

Grafik 3.6. Miisteri Uriin Degisken Dagilim

Hasar Degiskeni

Miisterilerin ~ sigorta  sirketlerinden  teminat  altina  aldiklart  mal  veya
hizmetlerindeki(konut,arag vs.) olas1 zafiyet hasar olara tanimlanmakta olup miisterilerin ilgili
iriinde ka¢ kez hasara ugradigini belirten degiskendir. “0” hi¢ hasar1 olmayan,”1” ise 1 kez
hasara ugramis ve 1 den daha fazla hasar adetine sahip olanlar ise “1 den fazla“degerine sahip
olarak kategorilenmistir.Grafik 3.7°de belirtildigi tizere 272 kisi 0 degerinde olup yani hig

hasar1 olmayanlarin ¢ogunlukta oldugu gosterilmektedir.
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0 1
HASAR_DURUMU

Grafik 3.7. Hasar Degisken Dagilimi

Memnuniyet Puam

Analize konu olan miisterilerin ankete vermis olduklar1 puanlama 1’den 10 ‘a kadar olup

memnuniyet puanlar1 miisteri adedi bazinda tablo 3.1 ‘de verilmistir.

Memnuniyet Puani Miisteri Adeti

0 69
1
2 9
3 9
4 13
5 18
6 14
7 20
8 35
9 61
10 266

Toplam: 521

Tablo 3.1 Miisteri Memnuniyet Puan Dagilimi
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Puanlamada 0 puani verenleri “Hi¢ memnun degil” 1-6 puan arasini verenleri “Memnun
Degil” 7-9 puani arasini verenleri “Memnun” 10 puani verenleri ise “Cok Memnun” olarak
simiflandirilmistir. Buna goére miisteri adeti bazinda memnuniyet durumu sekil 3.6’da

gosterilmistir.

MEMHNUMIYET DAGILIM

Hig Meminun DElle
49

Memnun Dedil
70

Gok Memnun
264

Memnun 114

Sekil 3.6. Memnuniyet Dagilimi

Anket verisinde miisterilerin vermis olduklari memnuniyetsizlik sebebleri asagidaki tablo

3.2 ‘de verilmistir.

Memnuniyetsizlik Nedenleri

Bir 6nerim yok

Cagr1 merkezi personelinin bilgi ve tecriibesi artirilmali

Cagr1 merkezine kisa siirede ulasamama

Cesitli kanallardan ilettigim sorularima daha hizli cevap

verilmeli

Eksperin tutum ve davranislari

Daha fazla ilgi olmali

Isletmeye istenilen yer veya kanaldan erisim zorlugu
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Fiyatlar daha esnek olmali

Fiyatlarin daha esnek olmamasi

Hasar

Hasar onarim kalitesi

Hasar siireci ile ilgili genel bilgilendirme eksikligi

Hasarin sonuc¢landirilma hiz

Hasarin 6denmemesi/eksik 6denmesi

Islerim daha hizli sonuglandiriimal:

Miisteri temsilcisinin tutum ve davranislari

Miisteri temsilcisinin liriin ve teminatlar1 hakkinda yeterli

bilgilendirme saglamamasi

Onarim sirketi personelinin tutum ve davraniglari

Siire¢ ve islemlerimle ilgili daha fazla bilgilendirme yapilmali

Talebim hakkinda dogru ve acik yanitlarin verilmemesi

Talebin kisa siirede ¢oziilmemesi

Yenileme déoneminden dnce aranmama

Yiiksek fiyat

Tablo 3.2 Miisteri Memnuniyetsizlik Nedenleri

521 miisterinin mevcutda yer alan tiim bilgileri analiz edilmistir. Memnuniyetsiz olan
misterileri tek bir grupmus gibi gérmek yerine, ka¢ degisik tiirde farklt ozellikleri tasiyan
miisteri grubu oldugunu belirlemek amaciyla K-Means algoritmasiyla kiimeleme analizi
yapilmistir. Bu nedenle Sekil 3.6’da belirtilen memnuniyet dagiliminda 69 kisi ( hi¢ memnun
degil) ve 70 kisi ( memnun degil ) olan kayitlar analize sokulmustur.Dolayisiyla Toplam 521
misteri kitlesinden memnuniyetsiz olan 139 kisi i¢in asagida belirtilen degiskenlere gore
SAS Enterprise Miner yazilim programi iizerinde K-Means algoritmasi kullanilarak

kiimeleme iglemi yapilmistir.

SAS Uygulamasinda analize giren degisken :

e Memnuniyet Puani
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Kiimelerde incelenen degiskenler sunlardir:

e Cinsiyet

* Yas

ol

e Medeni Hal

¢ Egitim Durumu
e Hasar Adedi

e Uriin

¢ Ortalama Memnuniyet Puani

hdll AR = RS G

Sample | Explore | Modify | Model | Assess | Utility | HPDM | Applications | Time Series

~z Cluster =i [

Sigorta_Data

Miisteri_ m Save Data

b = E‘il
?:: Filter I:a.u Replacement *:X Cluster

Sekil 3.7. Sas Enterprise Miner Ortaminda Uygulama

Sekil 3.7°de gosterildigi gibi 139 kisinin analize giren verileri “Cluster” adimin i¢inde
hazir olarak bulunan K-Means algoritmasi1 uygulanir.Uygulamanin sonucunda 3 farkli kiime
olusur ve veri madenciligi siireci tamamlanir.Bundan sonraki asama ise bu 3 farkli kiimenin

analizi olarak bilgi sunumu boéliimde detayli anlatilmistir.
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3.5.4. Bilgi Sunumu
K-Means algoritmasi uygulandiktan sonra, elde edilen kiimeleme analizi sonucunda, iig
ayr1 kiimenin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir.

e Kiimel: 66 kayit
e Kiime2: 40 kayit
e Kiime3: 33 kayit

KUME @1 ®2 93

Sekil 3.8. Kiime Dagilimlar:

50



Kiime 1 Analizi

1.44

Ortalama Memnuniyet Puam

|KI]ME MUSTERI | CINSIYET |KﬁME MUSTERI | HASAR_DURUMU |I{I:IME MUSTERI | MEDENI_HAL

100.00% E

5455% 0.00 18.18% B
[ Total 100.00% 1 4545% 1.00 1 7879% E
| Total 100.00% 303 0
Total 100.00%
YUKSEK LISANS — p
S  YUKSEK ILKOKUL
UNIVERSITE
—28-31
TANIMSIZ — “— LisE
3235 ORTADKUL

S0%
mll--__

&0 L ok =
o 8% 97 o o

Sekil 3.9. Kiime 1 Analizi
*Birinci kiimede ¢ogunluk
olarak belirtmistir.

Kiime 2 Analizi

2.48

Ortalama Memnuniyet Puami

||{|]M|=_ MUSTERI | CINSIVET |I{I]ME MUSTERI | HASAR_DURUMU

|l{I]ME MUSTERI | MEDENI_HAL

Kiime1: 66 kayit

T Cinsiyet (Erkek - 100%)

T Yas Araligi (36-45 —= 26%)

T 11 (Diger -= 39%)

T Egitim Durumu (Lise = 40%)
T Medeni Hal (Evli -= 78.79%)
T Hasar (Yok -> 54,55%)

O Uriin (Konut -> 44%)

%30.21 oran ile memnuniyetsizlik sebebini “yiiksek fiyat”

Kiime2: 40 kayit

C Cinsiyet (Erkek -> 100%)

T Yas Arahg (36-45 —> 33%)
T 1l (istanbul = 33%%)

> 10000% > 4250% 000 S 1250% 3 C Egitim Durumu (Universite ->= 45%0)
[ Total 100.00% 2 5750% 1.00 2 B250% E . .
| Total 100.00% 2 500% O B BT =t 1
Tatal | 100.00% T Hasar (1 Adet -> 57.50%)
66+ 1827 - _ _ ) — ILKOKUL Urii =
S6.65 iZMiR — AMKARA ViIKSEK LISANS — C Uriin {Kasko 10[}%)
‘ A— 32-35 ‘P— ANTALYA
J . — LISE
-~ BURSA
ISTAMBUL T B “— ORTAOKUL
36-45 - DIGER UNIVERSITE —

100%

50%

0%

Sekil 3.10. Kiime 2 Analizi
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*]kinci kiimede cogunluk %25.42 oran ile memnuniyetsizlik sebebini “eksperin tutum

ve davraniglari“olarak belirtmistir.” olarak belirtmistir.

Kiime 3 Analizi Kiime3: 33 kayrt
2 5 5 C Cinsivet (Kadin -> 69,70%)
Ortalama Memnuniyet Puami T Yas Arahg (36-45 —= 34%0)
O 11 (istanbul == 37%)
KOME MUSTERI | CINSIVET KOME MUSTERI | HASAR_DURUMU KUME MUSTERI | MEDENI_HAL
3 3030% E 3 54555 0.00 3 1515% B Z Egitim Durumu (Universite -= 52%)
3 BET0% K 3 4545w 1.00 3 ELT0% E _ . . o
Mot 100.00%] - Ttal] 100.00% T e o = Medeni Hal (Evli -= 69,70%)
Total| 100.00% O Hasar (Yok -> 54,55%)
56-65 18-27 iZMiR ANKARA YUKSEK LISANS LKOKUL O Uriin (Kasko -= 52,78%)
28-31 BURSA
46-55 LisE
32-35
STANBUL DIGER B
UNIVERSITE ORTAOKUL
36-45

50%

0%

KONUT KASKO TRAFIK FERDI SAZLIK
KAZA

Sekil 3.11. Kiime 3 Analizi

*Ugiincii kiimede ¢ogunluk  %30.45 oran ile memnuniyetsizlik sebebini “yenileme

doneminden Once aranmama “olarak belirtmistir.

Elde edilen verilerin K-means algoritmasi ile kiimelenmesi sonucunda birbirine benzer
misteri gruplariin olusturulmasi saglanmistir. Boylece sigorta sirketinin miisterileri daha
yakindan tanimasi ve verilerin anlamlandirilmasi saglanmaistir.

Degiskenlerin kendi i¢inde kiimeler lizerine etkisi incelendiginde asagida belirtilen

sonuglara ulasilmistir.

Birinci kiimenin 6zelligi, %44 oranla konut policesi alan diger demografik bilgileri Sekil
3.9.Kiime 1 Analizinde gosterilen erkekler memnuniyetsizlik sebebini  %30.21 oran ile
“yiiksek fiyat” olarak bildirmisler.Bu kiime yine incelediginde miisterilerin mal veya
varliklarinda herhangi bir hasar meydana gelmemis olup memnuniyetsizlik sebebi sigorta

sirketinin hizmetinin kotii olmasindan degil {iriin fiyatinin yiiksek olmasindan oldugu
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gozlenmektedir.Bu kiimenin ortalama memnuniyet puani 1.44 olup bu kiimedeki 6zelliklere
sahip misteri kitlesine ilgili polige iirlinlerinden kampanya yapilarak iiriin fiyatinda indirim
islemi yapilabilir.Bu tip kampanyalar sayesinde hasar adedi olmayan yani isletmeyi zarara
ugratmadan yliksek getiri saglayan kiime 1 6zelligine sahip miisteri grubunun memnuniyet

puaninda artis meydana gelebilir.

Ikinci kiimenin 6zelligi, %100 oranla kasko policesi alan diger demografik bilgileri Sekil
3.10 Kiime 2 Analizinde gosterilen erkekler memnuniyetsizlik sebebini  %25.42 oran ile
“eksperin tutum ve davraniglart” olarak bildirmisler” olarak bildirmisler.Eksper, sigorta
konusu risklerin gergeklesmesi sonucunda ortaya c¢ikan kayip ve hasarlarin miktarini,
nedenlerini ve niteliklerini belirleyen ve mutabakatli kiymet tespiti, 6n ekspertiz ve hasar
gozetimi gibi isleri meslek olarak yapan tarafsiz ve bagimsiz kisidir.Bu kiime yine
incelediginde hasar adedi 1 olup agirlikli olarak 36-45 yas araligindaki iiniversite mezunu evli
erkekler olusturmaktadir. Hasar1 1 adet olan yani sigorta sirketi ile ilk intibanin olusma

durumunda miisteri memnuniyetsizligin ortaya ¢iktig1 gozlenmektedir

Uciincii kiimenin ozelligi, %52,78 oranla kasko policesi alan diger demografik bilgileri
Sekil 3.11 Kiime 3 Analizinde gosterilen c¢ogunluktaki kadinlar memnuniyetsizlik sebebini
%30.45 oran ile “yenileme doneminden Once aranmama” olarak bildirmigler.Hasar1 1 adet
olan yani sigorta sirketi ile ilk intibanin olusma durumunda miisteri memnuniyetsizligin
ortaya ¢iktig1 gézlenmektedir.Ortalama memnuniyet puani 2.55 olan bu kiimedeki bireyler

agilrlikli olarak Istanbul ilinde ikamet etmektedir.
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DEGERLENDIRME VE SONUC

Giiniimiiz bilisim teknolojileri vasitasiyla gergceklesen yogun veri {iretimi birgok sektor
icin, Uretilen veriyi dogru bir sekilde kullanma ve veriden anlamli bilgiler elde etme ihtiyacini
dogurmaktadir. Dogru yontemlerle analiz edilen veriden elde edilen bilgi sayesinde karar
vericiler karar asamalarinda stratejik hareket etme sansin1 da yakalayabilirler. Ancak iiretilen
veriyi klasik yontemlerle analiz etmek zor ve zahmetli olabilmektedir. Bu asamada veri
madenciliginin gelismis teknikleri ile problemleri ¢ozmek, iliskileri kurmak, aykiriliklar
tespit etmek, gelecekte olusabilecek durumlari tahmin etmek miimkiindiir.

Yaygin kullanim alanina sahip olan veri madenciligi teknikleri veri tabanlarinin i¢inde
bulunan 6nemli bilgileri kullanicilara sunmaktadir. Ayrica veriler arasindaki goriilemeyen
iligkileri de ortaya ¢ikaran bir tekniktir. Veri madenciligi veri tabanlarindaki yararli bilgiyi
ortaya cikarirken birgok istatistiksel ve matematiksel yoOntemleri kullanmaktadir. Veri
madenciligi birgok veriyle islevini yerine getiritken karar agaclar1 ve cok degiskenli
istatistiksel yontemlerden de faydalanmaktadir. Bu yontemlerin basinda kiimeleme analizi
gelmektedir.

Veri madenciligi araglariyla ortaya ¢ikarilan bilgi birgok farkli alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Pazarlama, finans, miihendislik, lojistik, uzay bilimleri, tip ve psikoloji gibi
alanlar veri madenciliginin kullanim alanlarindan bazilaridir. Bu alanlarin yani sira veri
madenciligi tekniklerinin kullanimi yeni alanlarda da denenmektedir. Bu tez ¢alismasinda
bahsedilen alanlardan finans alanlarindan sigorta sektoriinde veri madenciligi teknikleri
uygulanmistir.

Bu calismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren bir sigorta sirketinin miisterilerine farkli
tarith araliklarinda satis1 gerceklestirilmis olan police verileri K-Means algoritmasi ile analiz
edilmistir.2019.01.01-2019.01.31 tarihleri arasinda isletme tarafindan yapilan ankette 521
misterinin memnuniyet verileri alinip veri tabanma islenmistir. Bu miister1 grubunun
memnuniyet verisi ile birlikte miisterinin polige {irlinii, hasar adedi, demografik 6zellikleri ile
iligkilendirilerek memnuniyetsizligin altinda yatan nedenler arastirilmistir. Calismada 6zellikle
bilgi kesif slirecinin ve adimlarinin 6nemi vurgulanarak, veriyi analiz etmeden 6nce yapilan 6n isleme-
doniistiirme islemleri ile veri analiz edilmeye hazir hale getirilmistir.

Uygulamada oncelikle her bir degiskenin genel istatistik degerleri belirlenmistir. S6z
konusu degiskenlere ait dagilim grafikleri, ortalamalar, adetler, tanim tiirleri tablo ve sekiller

ile gosterilmistir. Bu analiz ile elde edilen sonuglar yardimiyla, sirketin benzer miisterilerinin
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Ozelliklerini tespit etmesi ve onlara uygun yeni pazarlama stratejileri gelistirebilmesi
hedeflenmektedir. Son yillarda 6nemli 6l¢iide artan rekabet ortaminda, miisterilerin kolayca
alternatif hizmetlere yonelebilmelerinden dolay: sirketlerin stratejilerinde ayrilacak miisteriyi
onceden tahmin etmek Onem kazanmustir. Ayrilacagi onceden tahmin edilen miisterilere
promosyon, indirim, hediye veya avantajlar saglanmasi miisterinin ayrilmasini
engelleyebilecek ve boylece sirketler uzun vadede daha fazla kar elde edebileceklerdir.

Elde edilen verilerin K-means algoritmasi ile kiimelenmesi sonucunda birbirine
benzer miisteri gruplarinin olusturulmasi saglanmistir.Boylece sigorta sirketinin mdsterileri
daha yakindan tanimasi ve verileri anlamlandirmasi saglanmistir.Degiskenlerin kendi i¢inde
kiimeler iizerine etkisi incelendiginde asagida belirtilen sonuglara ulagilmistir.

Birinci kiime ¢ogunlukla konut policesi alan diger demografik bilgileri Sekil
3.9.Kiime 1 Analizinde gosterilenin miisterilerin tamamini erkekler olusturmaktadir. Bu
kiimedeki miisteriler memnuniyetsizlik sebebini  %30.21 oran ile “yiikksek fiyat” olarak
bildirmisler.Bu kiime yine incelediginde miisterilerin mal veya varliklarinda herhangi bir
hasar meydana gelmemis olup memnuniyetsizlik sebebi sigorta sirketinin hizmetinin kot
olmasindan degil iiriin fiyatinin yliksek olmasindan oldugu gozlenmektedir.

Ikinci kiimenin tamami kasko policesi alan diger demografik bilgileri Sekil 3.10.
Kiime 2 Analizinde gosterilen miisteriler memnuniyetsizlik sebebini ~ %25.42 oran ile
“eksperin tutum ve davranislart” olarak bildirmisler” olarak bildirmisler.Bu kiime yine
incelediginde hasar adedi 1 olup agirlikli olarak 36-45 yas aralifindaki tiniversite mezunu evli
erkekler olusturmaktadir. Hasar1 1 adet olan yani sigorta sirketi ile ilk intibanin olusma
durumunda miisteri memnuniyetsizligin ortaya ¢iktig1 gézlenmektedir.Sigorta sirketi eksper
alim veya gorevlendirme islemlerinde eksperlere yonelik performans uygulamasi ile hem
eksperlerin tutuma ve davraniglarinda iyilestirme yapilabilir buna paralel olarak hem de
miisteri memnuniyetinde artig saglayabilir.

Ugiincii kiime incelendiginde ¢ogunlukla kasko poligesi alan diger demografik
bilgileri Sekil 3.11 Kiime 3 Analizinde gosterilen ¢ogunluktaki kadinlar memnuniyetsizlik
sebebini  %30.45 oran ile “yenileme doneminden Once aranmama” olarak
bildirmisler.Poligeler 1 yil siire ile yenilenmekte olup vade bitimine yakin yapilacak sms,e-
mail vb.iletisim araglariyla olan bilgilendirme islemleriyle bu miisteri kitlesindeki
memmnuniyetsizlik azaltilabilir.

Elde edilen ii¢ kiime iginde miisteri cinsiyeti 6nemli degiskendir.Sekil 3.8’de
goriilen degerler ilgili kiimede kag adet kayit oldugunu gostermektedir.Sekil 3.9,sekil 3.10.’da

goriildiigii gibi iki kiimenin tamamini erkekler olusturmakla birlikte,sekil 3.11’de ki tigiincii
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kiimenin ¢ogunlugu kadinlardan olugmaktadir.Cinsiyet géz oniine alinarak kadinlara bir satig
kampanyasi yapilacagi zaman tiglincii kiimedeki misterilerin demografik ozelliklerinden
faydalanilabilir.

Grafik 3.7. Hasar degisken dagilimina baktigimizda hasar adeti 1 den fazla olan
misterilerin  memnnuniyetsiz grubu kapsayan {i¢c kiime igerisinde yer almadigi
goriilmektedir.Bu sonu¢ hasar adeti olmayan veya hasar adeti 1 olup miisteri ile isletme
arasindaki ilk intiba gerceklestigi durumlarda memnuniyetsizligin olustugu bilgisine
varilmaktadir.

Uc¢ kiime vyine incelendiginde hasar adetinin 6nemli bir degisken oldugu
goriilmektedir.Hasar adet degerinin ¢cogunlukla yok oldugu ve yas araliginin 36-45 arasinda
oldugu sekil 3.9°da miisterilerin genel olarak memnuniyetsizligin nedeni mal veya hizmetin
ya da {riin fiyatinin yiiksek olmasi iken sekil 3.11°de ise yenileme doneminden Once
aranmama olarak belirtilmistir. Bu iki kiimenin {riin ve demografik 06zelliklerinden
faydalanilarak bu miisteri Kitlelerine yapilacak hasarsizlik indirimi ile  memnuniyet
puanlarinda artig saglanabilir.

Elde edilen sonuglara gore sigortacilik sektoriinde veri madenciligi analizleri veri
yapisina gore incelenerek uygulanabilmektedir. Bunun yani sira sirketlerin veritabanlarinda
tutulan verilerden yola ¢ikilarak, bilgi kesfi yapilmis olup,veritabaninda gizli kalmisg
verilerden bilgi acgiga cikartilmaktadir.Bunun sonucunda degerli ve degersiz miisterilerin
farkina varilmaktadir. Bu yolla, miisterilerin kuruma kargi sadakati saglanirken degerli
miisterileri 6zellikleri de kesfedilerek hangi 6zelliklere sahip bireylere satis kampanyalarinin

diizenlenmesi gerektigi hakkinda bilgi sahibi olunmustur.
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EKLER

EK-1 MUSTERI TABLOSU

KOLON ACIKLAMA

Miisteri_Id Miisterinin Numarast
Cinsiyet Miisterinin Cinsiyeti
Meslek Miisterinin Meslegi

Yas Miisterinin Yas1

il Miisterinin Tkamet Ettigi il
Egitim Durumu Misterinin Egitim Durumu
Medeni_Hal Miisterinin Medeni Hal
Ad_Soyad Miisterinin Adi Soyad1
Niifus_Bilgi Miisterinin Niifus Bilgileri

Dogum_Tarih

Miisterinin Dogum Tarihi

Uyruk

Miisterinin Uyruk Bilgisi

Mernis_No

Misterinin Kimlik Bilgisi

EK-2 MEMNUNIYET TABLOSU

KOLON ACIKLAMA

Miisteri_Id Miisterinin Numarasi

Anket_Tarihi Miisteriye Yapilan Anket Tarihi

Puan Miisterinin Ankete Vermis Oldugu Puan
Agiklama Miisterinin Memnuniyet A¢iklamasi

EK-3 HASAR TABLOSU

KOLON ACIKLAMA
Miisteri_Id Miisterinin Numarasi
Hasar_Adedi Miisterinin Almis Oldugu Hasarlarin Toplam Adedi
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Uriin

Miisterinin Uriin Bilgisi

Hasar_Tarihi

Hasarin Gergeklestigi Tarih

fhbar Tarihi

Hasarin Isletmeye Beyan edildigi Tarih
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