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Oz

Teknolojik ilerlemeler insanlar aras: iligkileri etkiledigi kadar sirketlerin musterileri ile olan iligkilerini, satis ve pazarlama sistemlerini,
hatta tiim kurumsal organizasyonlarimi etkilemistir. Musteri iligkileri yonetimi kavrami, miisteri odakh bir yaklagimla uzun dénemli
iligki kurarak sirketin karliligini arttirmay: hedefleyen bir yaklasimdir. Bu kapsamda birbirine benzer nitelikte musterilerin 6zelliklerini
tanimlamak ve gruplandirmak 6nemli bir faaliyettir. Bu amagla farkli kaynaklardan alinan miisterileri verileri bir araya getirilir ve bu
migterilerin karakteristik 6zelliklerini belirlemek i¢in analizler yapilir. Veri madenciligi (VM) bu karakteristik 6zelliklerin tespitinde
kullanilabilecek veri analizi yontemlerini iceren bir disiplindir. Bu ¢aligmada, Turkiye'de faaliyet gdsteren bir sigorta sirketinin
miigterilerine ait veriler VIM’nin en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalarindan k-means algoritmas: ile analiz edilmistir. Bu analiz
ile elde edilen sonuglar yardimuyla, sirketin benzer misterilerinin 6zelliklerini tespit etmesi ve onlara uygun yeni pazarlama stratejileri
gelistirebilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: k-means algoritmas, Kiimeleme, Musteri iligki yonetimi

Abstract

Technological advances in relations with customers of the company not only affect relationships between people, but also sales
and marketing systems and the entire enterprise organizations. Customer relationship management aims to establish a long-term
relationship with a customer-oriented approach for increasing the profitability of the company. In this context, it is important to define
and group the characteristics of similar customer attributes. For this purpose, data analysis is done on the combined data of customers
from different data sources to determine the similar customer characteristics. Data mining is a discipline that involves data analysis
methods used in the determination of these characteristics. In this study, the data of customers of an insurance company operating in
Turkey were analyzed by the most widely used algorithms k-means clustering algorithm. The obtained results with this analysis identify
the similar feature of the company’s customers and they are useful to develop appropriate and targeted new marketing strategies.

Keywords: k-means algorithm, Clustering, Customer relationship management

1. Girig

Miisteri iliski yonetimi (MIY), misteriyi bir birey olarak
tim ozellikleri ile taniyarak, her misteriye 6zelligine gére
farkli davranmak ilkesi tzerine kurulan bir pazarlama
yaklagimidir. MIY, miisteriye verilen degerinin artisini ve
degerli musterilerin yasam boyu sadik kalmasini saglayarak
satin almaya yonelmesini saglayan dogru araglar: kullanmay:
muimbkiin kilan bir alt yapidir. Miisterileri belli segmentlere
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ayirdiktan sonra bu segmentlere gore tiriin ve hizmet sunmak,
istek ve ihtiyaglarini belirleyerek miisteri memnuniyet
ve sadakatini saglamak MIY’in en 6nemli hedefidir.
Misterilere, isletmeye sagladigi mevcut ve potansiyel degere
uygun olarak farkli davranis sergilenirse, bu durum igletmeyi
musteri goézinde daha farkli bir konuma getirir. Farkli
miusterilere farkli davranigta bulunabilmek i¢in, dncelikle bu
mugsterilere ait verileri kayit etmek ve sonrasinda analizini
gerceklestirmek, yani migteriyi tanimlamak gerekmektedir.
(Demir ve Kirdar 2007, Dyche 2002, Kirim 2001, Ozilhan
2010).

Isletmeler miisterilerini tantyip, karli ve kirsiz misterilerini
ayirabildikleri 6l¢tide musterilerine bekledikleri pazarlama

hizmetini daha iyi bir sekilde verebileceklerdir. MIY
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rakiplerden farkli olabilmek i¢in uygulanmasi gereken
yontemler biitini ifade eden pazarlama stratejisidir. MIY
mugsteri odakli bir sirket yonetme stratejisidir ve misterinin
baglilik ve memnuniyetini saglamaya ¢alisir. Bu strateji ile
miusteri iligkilerini karli hale getirmek, isletme verimini
artirmak, migteri taleplerini saglamak amaglanmaktadir

(Kirim 2001, Ozdagoglu vd. 2008).

Veri Madenciligi ise biiyik veri ambarlarinda tutulan
verilerden modeller sayesinde anlamli bilgileri, iliskileri ve
davranislar1 ortaya ¢ikarma stireci olarak tanimlanmaktadir.
Bu stiregte, veri i¢inde 6nceden bilinmeyen 6nemli bilgiler
ve Oruntiiler ortaya ¢ikarilmaktadr.

VM, verilerin i¢erisindeki desenlerin, iligkilerin, degisimlerin,
duzensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan
yapilarin kesfedilmesini saglar. VIM'de ama¢ daha 6nceden
fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir (Han vd.

2011, Kantardzic 2011).

Veri madenciligi MIY uygulamalarinda olduk¢a 6nemli
bir role sahiptir ve kiresel ekonomideki degeri her gecen
gin ytkselmektedir. VM uygulamalar: kullanarak biyik
sirketlerin veritabanlarinda yer alan miisterilere ait verileri
anlamh  bilgilere déndstiirilebilmektedir. Isletmelerde,
verilerin toplanmasinda pazara yonelik stratejik bilgilerin
olusturulmasinda, pazarlama planlamasinda VM 6nemli bir
ara¢ olarak kullanilmaktadir. Veri madenciligi yontemleri
ile mugterilerin tiiketim davraniglarini, benzer misteri
profillerini belirlemek, harcama aligkanliklarini ortaya
¢tkarmak miimkiin hale gelmigtir (Ngai vd. 2009, Tsiptsis ve
Chorianopoulos 2011).

2. Literatiir Aragtirmasi

Literatirde MIY faaliyetlerinde veri madenciliginin kul-
lanildig1 caligmalar kiimeleme, simiflama, birliktelik kurali
analizi gibi farkli yontemleri icerebilmektedir. Bu baglik
altinda ¢aligma konusuyla ilgili 6nemli ¢aligmalara yer veril-
mektedir.

Wang ve Wu (2011) tarafindan gergeklestirilen uygulamada,
bankacilik sektoriinde miigterilerin finansal trtnler alma
sikliginin kesfedilmesi i¢in kredi karti aligverigleri ile ilgili
veri setinde karar agaglar1 algoritmas: kullanilmistir. Sonugta
miusterilerin demografik o6zellikleri ile hangi finansal
urtinleri tercih ettikleri arasindaki iligki ortaya konmustur.

Wei ve arkadaglar1 (2013) tarafindan gergeklestirilen ¢alig-
mada kuaforlik sekt6riinin hizmet sektoriinde giderek
daha 6nemli bir rol oynadigini belirtmistir. Caligmalarinda

SOM (Self Organizing Maps) ve K-means algoritmasin
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birlestirerek iki agamali kiimeleme yontemi uygulanarak
Tayvan'da bir kuaférde misteri profil analizini gerceklegtir-
miglerdir. Modelin analiz sonuglarina gore kuaforde miiste-
rileri; sadik miisterileri, potansiyel miisteriler, yeni musteriler
ve kayip musteriler olarak dort gruba ayirmuglardir. Calisma
yardimu ile sistematik misteriler profili ve misteri tipleri
olusturulmasi, béylece kuaforde miisterilerin tiiriine uygun
benzersiz pazarlama stratejilerinin geligtirilmesi strecinin
daha dogru ilerlemesi saglanabilmektedir. Bu sekilde degerli
mugsterileri hedeflemek ve farkli pazarlama stratejileri uygu-
lamak mimkiin olmaktadir.

Bayram (2001) ise veri madenciligi tekniklerinden karar
agaclar, kiimeleme analizleri ve lojistik regresyon analizlerini
kullanarak kablosuz iletigim endistrisinde musgterilerin
segmentasyonunu ve sadik olmayan, sirketten ayrilabilecek
mugsterilerin tahmin modelini ortaya koymustur.

Bahari ve Elayidom degerli miisterileri elde tutmak amaciy-
la karar alma stireglerini gelistirerek i¢in miisterilerin davra-
niglarini tahmin etmek i¢in bir model sunmaktadir. Calisma
bir Portekiz bankasinin Mayis 2008 ve Kasim 2010 tarihleri
arasinda gerceklestirdigi 17 kampanyayu icerir. Deneysel veri
kiimesi, 6n iglenmis veri setinin % 10 kadarini kullanmakta
ve 16 giris degiskeni icermektedir. Ayrica, iki stniflandirma
modeli misteri davraniglarini tahmin etmek i¢in kullanilarak
dogruluk, duyarlilik ve 6zgillik bakimindan siniflandirict
performanslar1 kargilagtirnlmigtir. Siniflandirma igleminde
yapay sinir aglar1 yonteminin dogruluk degeri Naive Bayes
yonteminden daha yiiksek ¢ikmigtir (Bahari ve Elayidom
2015).

Hwanng, Jung ve Suh, mugterinin geg¢miste yarattifi
potansiyel degeri ve rakip sirketi tercih etme olasihini
dikkate alarak, lojistik regresyon, yapay sinir aglari ve
karar agaci tekniklerini kullanmak suretiyle bir miisteri
yasam Omriind yani elde tutuldugu streyi bulan bir model
gelistirmislerdir. Model ile musteri degeri, simdiki degeri,
potansiyel degeri ve miisteri sadakati olarak ti¢ kategoride

siniflandirilmaktadir (Hwang vd. 2004).

3. Gereg¢ ve Yontem
3.1. K-Means Algoritmasi

Kiimeleme, bir dizi 6rintiyi ayrik ve homojen guruplar
olusturacak sekilde gruplandirma islemidir. Bu iglem
orintilerin benzerlik derecelerine goére siuflara veya
kiimelere ayrilmasiyla gergeklestirilir. Kiimeleme isleminin
sonunda elde edilen her bagarili kiimede yer alan nesneler
arasinda maksimum benzerlik ve kimeleme sonucu elde
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Dogan, Buldu, Demir, Erol Ceren / Sigortacilik Sektériinde Miigteri Tligki Yonetimi Igin Kiimeleme Analizi

edilen diger kiimeler arasinda maksimum farklilik olusmasi
saglanir. Kiimeleme analizinin siniflandirmadan  farky,
simiflandirmada siniflar 6nceden belli iken kiimelemede
siniflarin 6nceden belli olmamasidir (Han vd. 2011,

Silahtaroglu 2008).

Literattirde kullanilan bir¢ok kiimeleme teknigi mevcuttur.
Teknikler birbirinden kiimelemenin olugturulus sekline,
kullanilan veri tipine ve yapilacak ¢aligmanin amacina
gore de farklilik gosterirler. Bu ¢alismada benzer misteri
kimeleme

kimelerini bulmak amaciyla, bélimlemeli

algoritmalarindan k-means algoritmas: kullanilmistur.

K-means algoritmast MacQueen (1967) tarafindan geligti-
rilmigtir. K-means algoritmas: biytk verilerin kiimelenme-
sinde oldukga etkin bir algoritmadir. Algoritma n boyutlu
bir kimedeki tiim veriyi inceleyerek k adet kiimeye boéler.

Verilen k adet kiime i¢in algoritma su sekilde ¢aligmaktadir:

1) Baslangic: k adet kiime i¢in kiime merkezleri rasgele
olarak belirlenir

2) Her veri
kullanilan uzaklik él¢iitine gére hesaplanir ve kendisine

noktasinin merkezlere olan uzakliklar:

en yakin olan kiimeye atanir.
3) Atamalarin sonucunda kiime merkezi yeniden hesaplanr.

4) Her veri noktasinin ait oldugu kiime; degisiyorsa 2.
Adima git ve devam et, deZigsmiyorsa algoritmay:
sonlandir.

K-meansalgoritmasindauzaklik 6l¢titii olarak genellikle 6klit
uzaklig1 kullanilirken, algoritmanin degerlendirilmesinde en
yaygin olarak karesel hata kriteri SSE(sum of squared error)
kullanilmaktadir. En dugik SSE degerine sahip kiimeleme
sonucu en iyi sonucu verir. Nesnelerin bulunduklar: kiimenin
merkez noktalarina olan uzakliklarinin karelerinin toplami

asagidaki formiille hesaplanmaktadir(Kantardzic 2011).
SSE= z;zm dist* (mi, ) (1)

x : C kiimesinde bulunan bir nesne
m, : C kiimesinin merkez noktasi

Bu kriterler sonucu k tane kiimenin olabildigince yogun
hedeflenmektedir.
Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu azaltacak k pargay:
belirlemektedir (Kantardzic 2011).

3.2. CRISP-DM Modeli

ve Dbirbirinden ayr1 sonuglanmas:

Sigortacilik sektdrii tzerine gergeklestirilen uygulamada
tarkli sektorlere ve is problemlerine uygulanabilen CRISP-
DM(Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
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modelindeki adimlar izlenmigtir. CRISP-DM modeli VM
surecinde izlenecek adimlari sunmaktadir. CRIPS-DM
modeli, Sekil 1'de goriildigi gibi VM stirecinde islenecek

olan adimlarin sunuldugu bir ¢evrimden olugmaktadir

(Chapman vd. 2000).
CRISP-DM referans modelinin fazlari alti agamadan

meydana gelmektedir. Bu agamalar aragtirma stirecinde adim
adim uygulanarak veri madenciligi islemi gerceklestirilmistir.

Bu yontemde 6ncelikle problemin tespit edilmesi, ardindan
verilerin tanimlanmas: ve verilerde sakli olabilecek bilgiler
i¢in ilk izlenimlerin olusturulmasini gerekmektedir. Ardin-
dan ham veriden baslayarak son veriye kadar yapilmasi
gereken diizenlemeleri iceren veri hazirlama agamast ise veri
hazirlama, tablo, kayit, veri déniigiimii ve modelleme aragla-
11 i¢in temizleme gibi alt adimlar1 igermektedir. Modelleme
asamasi ise, veri madenciligi analiz modelinin se¢ilmesi ve bu
modele iliskin parametrelerin optimal degerlere ayarlanmasi
gibi caligmalarin timi yer almaktadir. Uygun modelleme
tekniginin secimi, test tasariminin tretimi, model gelis-
tirme ve tahmin iglemlerini icermektedir. Degerlendirme
agsamasi elde edilen modelin is hedeflerini bagarma konu-
sundaki yeterliliginin kararlastirildigi ve veri madenciligi
sonuglarinin nasil kullanilacagina karar verilecegi agamadir.
Konuglandirma agamasinda ise analist tarafindan modelin
ve sonuglarinin sunularak eylem onerilerinde bulunulmas:
mumkiindir.

3.3. Kiimeleme Uygulamas:

Verileri tanima agamasi agamasinda oncelikli olarak
sigorta sirketinden veriler saglanmistir ve kullanilan VM

yazilimlar: arastirilmigtir.  Uygulamada kullanilan  veri

Problemin = Verileri

Degerlendi

Sekil 1. CRISP-DM Modeli (CRISP-DM; Chapman ve ark.,
2000)
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kimesi Turkiye'nin 6nemli sigorta sirketlerinden birinin
farkli tarih araliklarinda satis1 gerceklestirilmis olan bireysel
polige verilerinden olugmaktadir. Verilerin saklanmas: igin
bir veritabanina ihtiya¢ duyulmus ve fonksiyonel veritaban
yonetim sistemlerinden Dbirisi olan Oracle Veritaban:
(Oracle Database Enterprise Edition 11g) kullanimina
karar verilmistir.

Ardindan veri hazirlama agamasinda migteri gizlilik
prensiplerine bagl kalinarak misteri kimlik bilgileri ve polige
numaralar: belirli algoritmalar kullanilarak degistirilmigtir.
Misterilerin kigisel bilgilerini saklamak i¢in isim bilgileri
gizlenmis ve musteriyi tanimlayan bir alan olan “mugteri_id”
ile analizler gerceklestirilmistir.

“GENELHAYAT” tablosunda Hayat Poligeleri satin alan
misterilerin demografik ézellikleri tutulmaktadur.

Veri setindeki siitunlarda verilerin eksik degerlerinin
bulunup bulunmadiginin tespiti ve degiskenlerin dagiliminin
incelenmesi igin “Data Audit” aract kullanilmistir. Bu
arag, veri kalitesinin belirlenmesi ve eksik degerlerin
tespitine olanak saglar. Bu iglemin sonucunda kiimeleme
analizinde kullanidmak tzere miugterilerin demografik
ozelliklerini iceren “kumeleme_analizi” adi altinda veri
seti olusturulmustur. Bu veri setinde 3662 satir ve bes
alan belirlenerek bu veri ile kiimeleme iglemi yapilmasina

karar verilmigtir. Kiimeleme analizinde kullanilan bes alan;
misteri cinsiyeti, misterinin yasadigi il, meslek, yas ve satin
alinan teminatlar niteliklerinden olugmaktadir. Modelin
kurulmas: agamasinda bu alanlar tzerinde sonuca yonelik
bilgi aranmigtir.

Verilerin dontstirilmesi agamasinda Clementine progra-
minin “Derive” aract kullanilarak misterilerin dogum tarihi
alanindan yas degerinin hesaplanmasi ve kullanilmasi sag-
lanmustr.

Sekil 2'de kiimeleme veri setinin Data Audit araci ile elde
edilen analiz sonuglar: verilmigtir.

Sekil 2'deki Data Audit ekraninda her bir degiskenin ads, tiirg,
ortalamasi, standart sapmasi, en biiyiik ve en kii¢ik degerleri
gibi istatiksel sonuglar gorilmektedir. PID(Person Id) alan:
mugsteri id’sini temsil etmektedir. Bu ylizden agagida analiz
sonuglarini incelerken musteri id alani anlamli deger ifade
etmeyeceginden dolayr dikkate alinmamigtir Kiimeleme
analizi yapilmadan o¢nce SQL sorgusu olusturulurken
kimeleme veri setindeki meslekler alani alinirken yapilan
olan analizlere gore oran1 %1,85den az olan meslek gruplari
secime dahil edilmemis “Diger” olarak isimlendirilmigtir.

Modelleme asamasinda gergeklestirilen denemeler sonu-
cunda en optimum sonucu veren K-Means algoritmast segi-
lirken kiime sayis: (Number of clusters) ti¢ olarak se¢ilmistir.

%] Data Audit of [6 fields] o1 S~
(EEe  ~Eat Ooeneste  [ofl 2% [lllj= % x|@|
Fisid -~ | Sampte Graph Tree | wn Wan Maan oif Dev | Skewness | Unsque vaid |
'[-f.g'} PID .;SP Fange CSRAAT 000 1358441 000 1I0XT0306 BOTIRZAG <3 163 AEGT
—n.—ﬂ-—-—'ﬂ"
| [&] CINSTVET # Discrele 7 1662
||
[A] TEMINA ! l & Discrala - - - - 16 65T
(Al MESLEK ¥ Discrele - - - - ] 662
o
Al il I. l # Discratn i L
i YAB m | | & Range 16.000 B7.000 18684 8.004 0,368 1662
|® i abe s :rrnui:'rnud.ﬂl}ﬂurl ¥ Indicalis a sarphed nésen |
Audl | Quality | Annotaions
e

Sekil 2. Kiimeleme veri seti analizi.
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K-Means algoritmasinin sonuglari incelendiginde 6nem
derecesi %95'den biiyiik olan degiskenler 6nemli(important)
degisken adi altinda goziikmektedir. Degiskenin 6nemli
veya 6nemsiz(unimportant) olmasini gosteren 6nem degeri,
degiskenin kiimeler arasindaki olasiligindaki varyasyonuna
gore degisiklik gosterir. Onem degeri; 1 degerinden, ista-
tistiksel testin anlamlilik degeri ¢ikartilarak bulunmaktadir.
Anlamlilik degeri, kategorik degerler icin ki-kare testi (chi-
squares test), stirekli degiskenlerde t-testi degeri ile belirlen-
mektedir. Sekil 3de K-Means sonucunda elde edilen sonug-
larin degiskenler tizerindeki 6nem degerleri goriilmektedir.
Bu sonuglara gore, birinci kitme(Cluster-1)'de meslek, miis-
teri cinsiyeti, msgteri il, satin alinan teminatlar ve yas degis-
kenlerinin 6nemli degiskenler oldugu gorilmektedir.

K-means kiimeleme analizi ile elde edilen ti¢ kiime i¢in 6zet

modeli Sekil 4deki gibidir.
MUSTERI_CINSIYET  degiskeninin  birinci

1(Cluster-1) tzerine etkisi incelendiginde erkek musgteri-
lerden olugtugu goézlenmektedir. MUSTERI_IL degiskeni
incelendiginde Ankara ili cogunlukta gézitkmektedir. Satin

kiime-

alinan teminatlarin birinci kiime tizerine etkisi incelendi-
ginde en fazla satin alinan teminat Vefat Teminati tercih
edenlerden olugmaktadir. Ikinci en ¢ok tercih edilen teminat
ise Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat teminatidur.

Ikinci kime (cluster-2)’ye etki eden MUSTERI_IL,

NAN_TEMINATLAR degiskenlerinden olugmaktadr.
Sekil 4de goruldugu gibi MUSTERI_IL degiskenin
Kiime-2(Cluster-2) etkisi
“Trabzon” sehrinde yasayanlardan olugmakta oldugu
gozlenmektedir. MUSTERI_CINSIYETT degiskeninin
Kiime-2(Cluster-2) tzerine etkisi incelendiginde Erkek(E)
musterilerin ¢cogunlukta oldugu gérilmektedir. MESLEK

lizerindeki incelendiginde

degiskeni incelenecek olursa, Tiiccar’lardan olustugu goz-
lenmektedir. SATINALINAN_TEMINATLAR degiske-
nin Kime-2(Cluster-2) iizerine etkisi incelenecek olursa,
zere teminatlarda Kaza Sonucu Maluliyet ve Kaza Sonucu
Vefat teminati ilgi gérmektedir.

K-Means yontemi ile elde edilen tgtincii Kiime-3 (cluster-
3)ye etki eden degiskenler incelendiginde, Sekil 4'de
CINSIYET degiskeninin kiime-3(cluster-3) tizerine etkisi,
erkekler ile kadinlarin sayilari yaklagik olarak birbirine esit-
tir. MUSTERI_IL degiskeni incelendiginde, Istanbulda
yasayanlar ¢ogunlugu olusturmaktadir. Sonuglar SATIN
ALINAN_TEMINATLAR degiskeni

lendiginde, tercih edilen teminat tiri Vefat Teminatinin

bazinda ince-
cogunlukta oldugu gorilmektedir. MESLEK degiskeninin
Kiime-3(Cluster-3) tzerine etkisi incelendiginde En ¢ok
DIGER olan meslek grubu gériilmektedir. Diger meslek
grubu, ¢alismamizda sayilari az olan farkli mesleklerden
olugmaktadir. Bu ylizden uygulamanin sonucunda anlaml
gibi gozikse de, aslinda anlamli bir ifade degildir. YAS

MUSTERI_CINSIYETI, MESLEK ve SATINALI-
F-helmans
Fhfeansy
clluster:2 chiger: | chisgtend gt anda
- - . ¥
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degiskeninin Kiime-3(Cluster-3) tzerine etkisi incelen-
diginde ortalama 39 yas olan misterilerden olusturdugu
gozlenmektedir.

4. Sonuglar

Elde edilen verilerin K-means algoritmasi ile kimelenmesi
sonucundabirbirinebenzer miisteri gruplarinin olusturulmasi
saglanmistir. Boylece sigorta sirketinin mdugterileri daha
yakindan tanimasi ve verileri anlamlandirmas: saglanmugtir.
Degiskenlerin  kendi etkisi
incelendiginde agagida belirtilen sonuglara ulagilmistur.

icinde kimeler {zerine
Elde edilen ¢ kime i¢inde miisteri cinsiyeti 6nemli
degiskendir. Sekil 5(a)da ve Sekil 5(b)de gorilen count
degerleri ilgili kimeden o degisken degerine sahip kag adet
kayit oldugunu gostermektedir. Sekil 5(a)da gorildigu
gibi her ¢ kimede de Erkek sayist ¢ogunlukta olmakla
birlikte, birinci kiimenin tamami erkeklerden olugmaktadir.
Ugiincii kiimede ise Erkekler ile Kadinlarin sayilar: birbirine
yakindir. Cinsiyet g6z 6niine alinarak bir satig kampanyasi
yapilacagi zaman ikinci kiimedeki musterilerin demografik
ozelliklerinden faydalanilabilir.

Sekil 5(b)de daha detayl bir sekilde gorildigu gibi, il her
¢ kime i¢inde 6nemli bir degiskendir. Birinci kiimenin
¢ogunlugu Ankara ilinde yasayanlardan, Tkinci kiimenin
tamami Trabzon ilinde yagayanlardan, Ugiincii kiimenin
¢ogunlugu ise Istanbulda yasayanlardan olusmaktadir. Bu
sonuglara istinaden sehir bazinda kampanya dizenlenmek
istendiginde gruplarindaki misterilerin 6zellikleri g6z 6ntine
alinarak daha ¢ok miisteri ¢ekilmesi saglanabilmektedir.

Sekil 6(a)da goruldigi gibi Satin alinan teminatlarin
kiimeler tzerine etkisi incelendiginde, birinci kiimede en
cok tercih edilen teminatlarin baginda Vefat Teminati ve
Deprem Dahil Kaza Sonucu Vefat Teminati gelmektedir.
Ikinci kiimede cogunluk Kaza Sonucu Maluliyet ve Kaza
Sonucu Vefat Teminatlarini satin alinan mugterilerden
olusmaktadir. Ugiincii Kiimede ise Vefat Teminati en gok
tercih edilen tGriindiir.

Sekil 6(b)de Meslek degiskeninin kiimeler Gzerindeki etkisi
incelendiginde birinci kiime-1(cluster-1)'de Diger ad1 altina
toplanan meslek gruplari sonucu ¢ikmigtir. Fakat diger meslek
gruplari az olan, birden fazla meslekten meydana geldigi i¢in
degerli gibi goziikse de aslinda degersiz bir ifadedir. Kiime-
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Sekil 4. K-Means

analizi model 6zeti.
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1de yer alan ikinci en biiyiik meslek grubunda ise, 147
degeri ile Sigortacilik meslegi yer almaktadir. Tkinci kiime-
2(cluster-2)de ise Tuccarlar ¢ogunlukta olup, son olarak
tctnct kiime(cluster-3)de Diger meslek grubu 6n plana
ctkmistir. Bu sonuglara oranla Birinci kiime(cluster-1)de
bulunan en ¢ok sayida meslek grubu Sigortacilik Sekt6rinde
caliganlardan, ikinci kime(cluster-2)'de ise Tiiccar meslek
grubunda olanlar anlaml bir sonug ifade etmektedir.

Sekil 7de gorildigu gibi yas degiskeni énem degeri 0.92
ile sadece ugiinci kiime i¢in 6nemli ayirt edici 6zelligi olan
bir degiskendir. Yag degiskeni birinci ve ikici kiime i¢in
disiik 6nem degerine sahip ayirt edici 6zelligi diisik olan

bir degiskendir.
5.Degerlendirme

Elde edilen sonuglara gore sigortacilik sektoriinde veri
madenciligi analizleri veri yapisina gore incelenerek uygu-
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Sekil 7. Yas degiskeninin kimeler tizerine etkisi.

lanabilmektedir. Bunun yani sira sirketlerin veritabanlarinda
tutulan verilerden yola ¢ikilarak, bilgi kesfi yapilmis olup,
veritabaninda gizli kalmig verilerden bilgi agiga ¢ikartil-
maktadir. Bunun sonucunda degerli ve degersiz musterilerin
farkina varilmaktadur.

Bu yolla, migterilerin kuruma kargi sadakati saglanirken
degerli musterileri 6zellikleri de kesfedilerek hangi 6zelliklere
sahip bireylere satig kampanyalarinin diizenlenmesi gerektigi
hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Ornegin elde edilen
birinci kiime sonuglarini inceleyecek olursak; miisterilerin
cinsiyeti erkekler olan, Ankarada yasayanlarin ¢ogunlukta
oldugu ayrica en ¢ok satin alinan teminatlar: Vefat Teminati
ve Deprem Dahili Kaza Sonucu Maluliyet teminatlarinin
tercih edildigi gorilmektedir. Bu sonuglara gére 6rnegin,
Ankara sehrindeki acenteliginde daha ¢ok miisteri cekmek
amactyla en ¢ok tercih edilen trinlerde kampanyalar
diizenlenerek daha ¢ok miisteriye ulagilmas: ve satiglarin
arttirlmas: saglanabilir. Ayni sekilde diger kiimeler i¢in de
hangi misterilerin ne tiir polige tercih ettigi sonucundan yola
cikilarak, o tiir musterilere odaklanilarak daha ¢ok musteri
elde edilmesi saglanabilir. B6lgesel kampanyalarin kapsami,
daha ¢ok hangi 6zelliklere sahip misterilere uygun olarak
yaptlmas: konusunda da kimeleme analizi yol gosterici
olmaktadir. Orneklerden de goriildigi gibi daha ¢ok
miusteri cekmek amaciyla elde edilen bilgilerden yaralanarak
cesitli satig kampanyalar1 diizenlenebilir. Boylece eldeki
miusterilerin devamliligini saglamanin yani sira, daha ¢ok
miusteriye ulagilmas: saglanmis olur.

Ayrica farkli kiimeleme yontemleri ile ¢aligmada kullanilan
verilerin analiz edilmesi ve k-means kiimeleme yontemiyle
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elde edilen sonuglarinin kargilagtirilmasi gelecek donem
calismast olarak planlanmaktadr.
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