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KABA KUME YAKLASIMIYLA TUKETiCi DAVRANISLARININ

ONGORULMESI”

PREDICTION OF CONSUMER BEHAVIOUR WITH ROUGH SET
APPROACH

Nilgiin GULER BAYAZIT"
Yasemen UCAN™

Ozet

Bu ¢alismada, tiiketici davraniglarinin kaba kiime teorisine dayanan kural tiiretme algoritmalariyla
ongoriilmesi amaglanmistir. Romanya Akademisi Diinya Ekonomisi Enstitiisii tarafindan toplanan
“Romanya - finansal okuryazarlik ve finansal hizmetler anketi” verileri kullanilmistir. Calismada
6n islem olarak kaba kiime teorisinin alt yaklasim ve st yaklasim kiimeleri kullanilarak veri
kiimesindeki gereksiz nitelikler elenmis sadece vazgegilemeyen niteliklerden olusan ¢ekirdek veri
kiimesi olusturulmustur. Cekirdek veri kiimesine kural tiiretme algoritmas: olan LEM2 algoritmasi
uygulanarak tiiketici davranislarini yiiksek basarimla 6ngorebilen kurallar elde edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore kaba kiime teorisine dayanan kural tiiretme algoritmalar: tiiketicilerin karar verme
bigimleri ve davranis bigimlerinin 6ngdriilmesini saglayabilecek uygun bir aragtir.

Anahtar Kelimeler: Pazarlama, tiiketici davranis, kaba kiimeler, kural tiimevarim, veri madenciligi.

JEL Siniflandirmasi: C45, C53, C63, D10

Abstract

The aim of this work is the prediction of consumer behaviour by induction algorithms based on rough
set theory. To demonstrate this point, “Romania - financial literacy and financial services survey” data
collected by the Institute for World Economy of Romanian Academy has been used as the data set.
As a preprocessing step in the current work, the redundant features in the data set have been filtered
out by employing the lower and upper approximation of the rough set theory to yield the core reduct
data set consisting of only the essential features. By applying the LEM?2 rule induction algorithm to the
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core reduct data set, rules that can predict consumer behaviour with high performance (success rates)
have been obtained. It can be concluded that rule induction algorithms based on rough set theory are
suitable tools for predicting the decision making ways and behaviour patterns of consumers.

Keywords: Marketing, consumer behaviour, rough sets, rule induction, datamining

JEL Classification: C45, C53, C63, D10

l. Giris

Tam ve kesin olmayan bilgi modellemesi i¢in kiime teorisini kullanan yontemlerden biri de kaba
kiimelerdir (Rough sets). Kaba kiimeler cebirsel 6zellikleri nedeniyle matematigin yani sira tip,
ekonomi ve mithendislik alanlarinda da kullanilmaktadir. Bu makalede de tiiketici davranisi,
kaba kiime yoéntemi ile analiz edilecektir. Ozellikle kiireselesmenin etkisiyle artan rekabet
kosullar1 altinda firmalarin iiriin pazarlama stratejilerinin bir sonucu olarak farklilasan tiiketici
davraniglarinin kaba kiime yontemi ile analizi, tiikketim kararlarini etkileyen faktorlerin neler

oldugunun belirlenmesi ve uygun stratejilerin gelistirilebilmesi baglaminda 6nemlidir.

Tiiketicilerin davranis bilgisi, firmalar i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle, firmalar, yalnizca yeni
miisteriler elde etmek i¢in degil ayn1 zamanda miisterileriyle olan mevcut iligkilerini gelistirmek
ve diger firmalar ile rekabet edebilirliklerini gelistirmek igin tiiketicilerin satin alma egilimlerini
ongorebilmelerine olanak saglayan modellere ihtiya¢ duymaktadirlar. Tiiketici davraniglarinin
tahmin edilmesinde en yaygin kullanilan veri toplama yontemi anket yontemidir. Analiz siirecinde,
anketlerden elde edilen verilerin analizi igin kullanilan regresyon ve korelasyon analizi, makina
ogrenmesi (Ornegin YSA) yontemleri degiskenler arasindaki iliskiyi sayisal olarak belirlesede
bu yontemler, degiskenler arasindaki neden ve sonug iliskisini tam olarak agiklayamazlar. Kaba

kiime yaklagimi mevcut yontemler icinde en yeni ve etkin olanidir.

Bazi galigmalar ise anketlerde olasi belirsizlige ve muglakliga karsi bulanik kiime teorisini
énermiglerdir. Zadeh (1965)! tarafindan 6nerilen bulanik kiime, bilginin kademeli olusu ile
ilgilenir ve belirsizlik bulanik tiyelik ile ifade edilir. Ancak anket ¢aligmalar1 baglaminda 6nemli
bir sorun olan eksik veya tam olmayan bilgi ile basa ¢ikabilme yetenegi Pawlak (1982) ? tarafindan
gelistirilen kaba kiime teorisi ile ¢oziilmistiir. Bu yaklasim veri hakkinda 6nsel yada ek bilgiye
ihtiya¢ duymamaktadir. Bilginin pargacikli olusu ile ilgilenir ve ayirt edilemezlik bagintis: ile
ifade edilir. Ayirt edilememezlik sdylem evreninin tanimin etkileyen bilgi graniilleri® anlamina
gelir®,

Zadeh, L. A. (1965). Fuzzy sets, Information and control, 8(3): 338-353.

2 Pawlak, Z. (1982). Rough Sets, International Journal of Computer and Information Sciences, 11: 341-356.

3 Ayirt edilemezlik denklik bagintisina gore olusturulan denklik siniflarina graniil (pargacik) denir. Tripathy, B.K.
(2009). “Rough Sets on Fuzzy Approximation Spaces and Intuitionistic Fuzzy Approximation Spaces’, Rough
Set Theory: A True Landmark in Data Analysis, Derleyen: Abraham A., Falcon R., Bello R., Series: Studies in
Computational Intelligence, (174), Springer, Berlin, Heidelberg: s.6.

4 Tripathy, 2009, s.6
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Bu ¢alismanin iki amaci vardir, ilki tiiketici davranislarini kaba kiime yontemi ile modellemek
iken ikincisi kaba kiime yaklagiminin yukarida bahsedilen yontemlerden 6zellikle Yapay sinir
aglar1 (YSA) dan iistiinliigiinii géstermektir. Yontem YSA gibi makina 6grenmesi algoritmalarina
énemli bir alternatiftir®.

Makale takip eden sekilde organize edilmistir. Ikinci béliimde litaratiir taramast verilmistir.
Ugiincti boliimde kaba kiime teorisi, LEM2 tiimevarim kural algoritmasi ve YSA tanitilip,
dordiincii boliimde veri seti tanimlanmigstir. Besinci boliimde kaba kiime ve YSA yontemleri
kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Son bélimde sonug ve tartismalar verilmistir.

2. Literatiir Taramasi

Kaba kiime teorisi Pawlak (1982) tarafindan onerildikten sonra bir¢ok alanda kullanilmistir.
Bazi galismalar yontemi tiiketici davranislarini analiz etmek igin kullanmistir. Cui ve Cui (2009)°
bityiik olgekli bir anketten toplanan verileri kullanarak, tiiketicilerin satin alma kararlarinda
yurt i¢i ve yurt dist marka tercihlerini 6ngormek icin kaba kiime yaklasimini kullanmustir.
Huang ve digerleri (2010)” Tayvanlh cep telefonu kullanicilari iizerinde, 4G mobil cihazlarinin
hangi 6zellikleri olmali konulu anket ¢alismasinin sonuglarini degerlendirmek i¢in kaba kiime
teorisinden yararlanmislardir. Caligmalarinda, kullanici davraniglarinin kural tabanli ifade
edilmesi igin Pawlak (2005) akis gizgesini® kullanmislardir. Liou ve Tzeng (2010)° calismasinda,
baskinlik-ilkesine dayanan kaba kiime!® yaklasimini kullanarak hava yollar1 miisterilerinin
davranglarini ve bagliliklarini basariyla éngdérmiiglerdir. Emilio Celotto ve digerleri (2012)!!
¢alismalarinda, Italyan turistlerin davranislarini belirleyen kurallar1 ¢ikarmak (analiz etmek) iin
kaba kiime teorisini ve veri madenciligi tekniklerini kullanmislardir. Furaji ve digerleri (2013)!2
reklam ¢ekiciliginin kadin ve erkek satin alma kararlarina olan etkisini inceledikleri ¢alismalarinda
titketici davranis kurallarini belirlemek i¢in kaba kiime teorisini kullanmiglardir. Bu amagla ev
aletleri satin alma tercihleriyle ilgili 44 sorudan olusan anketi 174 kisiye uygulamuslar, cinsiyet
faktoriiniin satin alma kararlarinda etkin bir faktér olmadigini bulmuslardir. Zhang ve digerleri

5  YSA gibi makina 6grenmesi algoritmalar: ¢ok yiiksek bagsarim oranlar1 vermelerine ragmen, verdikleri sonuglarin
agiklanabilirligi dustuktir

6  Cui, N, Cui, Q. (2009). A Rough-Set Based Approach to Predict Consumers’ Brand Preference, International
Workshop on Intelligent Systems and Applications, Wuhan, 1-4 .

7  Huang, C, Yang, Y., Tzeng, G., Cheng, S., Lee, H. (2010). 4G Mobile Phone Consumer Preference Predictions
by Using the Rough Set Theory and Flow Graphs, PICMET 2010 Technology Management for Global Economic
Growth, Phuket: 1-10.

8  Pawlak, Z. (2005). Rough Sets and Flow Graphs, Lecture Notes in Computer Science, 3641: 1-11.

9 Liou, J.J.H, Tzeng, G., (2010). A Dominance-based Rough Set Approach to Customer Behavior in the Airline
Market, Information Sciences, 180 (11): 2230-2238.

10 Blaszczynski, ve digerleri (2007). Multi-criteria Classification — a New Scheme for Application of Dominance-based
Decision Rules, European Journal of Operational Research 181: 1030-1044.

11 Celotto, E., ve digerleri (2012). Short-medium term tourist services demand forecasting with rough set
theory. Procedia Economics and Finance, 3, 62-67.

12 Furaji ve digerleri (2013). Study on the influence of advertising attractiveness on the purchase decisions of women
and men., Journal of International Studies, 6(2): 20-32.
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(2014)'3 e-ticaretteki tiiketici davranislarini tahminlemede kullanilmak iizere ayirt edilebilirlik

matrisini kullanarak nitelik azaltma algoritmasi nermislerdir. Liao ve Chang (2016)'*

tilketicilerin  olast davranis degisikliklerini belirlermek icin kaba kiime temelli iliski kurali

cevrimici

yaklagimi 6nermislerdir.

3. Yontem

3.1 Kaba Kiime Teorisi

Kaba kiimeler tanitilirken genellikle matematiksel terimlerin yerine uygulama alanina yonelik
terimler kullanilir. Bu ¢aligmada, bos kitmeden farkli evren kiimesi £ sonlu bir kiime, P(E )
kuvvet kiimesi, 4 niteliklerin kiimesi olmak {izere BS= (E , A) bilgi sistemi olarak tanimlanir.
Bu ¢aligmada kullanilan tanimlar Pawlak (1982), Walzack ve Massart (1999)dan hareketle agagida

verilmigtir!>16:

Tanim I:

Vg niteliklerin aldig1 degerlerin kiimesi olmak tizere f a bilgi fonksiyonu ;

Vae 4 i¢in fa CE—> Va ile tanimlanur.

Tanim 2:

VB < Aalt kiimesinde ayirt edilemezlik bagmntisi B olmak iizere Vx;,x, € E ve Va € B
i¢in a(xl_): a(xj) seklinde tanimlanan 3 bagintisi bir denklik bagintisidir. Herhangi bir
X, € E igin B bagintisina gore X, ’nin denklik sinifi [xl. ] 5 = {xj ckE: X; ﬁxj} seklinde
tanimlanir. Bu denklik siniflar1 uygulamalarda elamenter kiime veya graniil olarak adlandirilir ve
kaba kiimelerle siniflandirmada ilk adimdr.

Tanim 3:

X kiimesi E evreninin bir alt kitmesi olsun. X kiimesinin B C A alt kiimesinde , alt ve st
yaklasimlari sirasiyla

BX . = {xi ekE: [xi ]ﬁ C X} ve BX * = {xi ekE: [x,. ]B NX # (I)} seklinde tanimlanir.

13 Zhang, ve digerleri. (2014). Application of rough sets in E-commerce consumer behavior prediction, Advanced
Science and Technology Letters Vol.53 (ICM 2014): 255-260

14 Liao, S. H., Chang, H. K (2016). A rough set-based association rule approach for a reccommendation system for
online consumers, Information Processing & Management, 52(6):1142-1160.

15  Pawlak, Z. (1982). Rough Sets, International Journal of Computer and Information Sciences, 11: 341-356.

16  Walczak, B., Massart, D. L. (1999). Rough Sets Theory, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 47 (1):
1-16
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E de X kiimesinin st ise BX =BX" - BX. seklinde tanimlanur. Eger alt ve iist yaklagimlar 6zdegse bu
durumda X tanimlanabilir, aksi durumda X kiimesi E de tanimlanamaz.

Tanim 4:

Bir X kiimesinin B < 4 alt kiimesinde dl¢iimii; s(BX,) ve s(BX") sirastyla alt ve iist yaklagim
kiimelerinin elaman say1s1 olmak tizere ,
Uy (X )= s(BX.)/ +\ seklinde tanimlanir,
z slBx ") ® '
Eger X, I de tamimlanabilirse [z (X ) =1,

eger X, E detanimlanamazise Hp (X )< 1 dir.
Dolaystyla él¢iim olma kosulundan 0 < 1, <1 dir.
Tanim 5:

Eger B(A) = B(A —a; ) kosulu saglaniyorsa @; niteligine gereksiz nitelik denir. Aksi durumda
A kiimesinde vazgegilemez nitelik olarak adlandirilir!’.

Bilgi sistemine yukaridaki tanimlar uygulandiktan sonra, kaba kiimelerde gereksiz nitelikler
elenerek bilgi sistemi basitlestirilir. Bu indirgeme yontemi ile bilgi sisteminde sadece
vazgegilemeyen niteliklerden olusan ¢ekirdek kiimesi elde edilir. Cekirdek ve indirgemeyi
hesaplayabilmek icin ayirt edilebilirlik matrisi kullanilir. Béylece taniml islemler kullanilarak
karar tablosu olusturulur.

3.2 Kural Tiimevarim Algoritmalari

Verilerdeki gizli kaliplarin kurallar ile ifade edildigi, kural timevarimi makine 6grenmesinin en
onemli tekniklerinden biridir. Tiiretilen kurallar verideki bilginin ifade edilmesinde kullanilirlar.
Kolayca anlagilabilir ve konunun uzmanlari tarafindan incelenerek gecerlilikleri kontrol edilebilir.
Kurallar asagidaki formdadur:

Eger (Nitelik,.deger, ) ......... ve (Nitelik,, deger,,) ise (Karar,deger)

Burada nitelikler bagimsiz degisken iken karar ise bagimli degiskendir. AQ!8, CN2'%, ID320 ve
C4.5%! algoritmalar1 kural tiiretmede kullanilan algoritmalardan bazilaridir.

17 Walczak, B., Massart, D. L. (1999), s.1-16.

18 Michalski, ve digerleri (1986). The AQ15 Inductive Learning System: an Overview and Experiments, Department
of Computer Science, University of Illinois.

19  Clark, P, Niblett, T. (1989). The CN2 Induction Algorithm, Machine Learning, 3 (4): 261-283.

20  Quinlan, J.R. (1986). Induction of Decision Trees, Machine. Learning, 1:81-106.

21 Quinlan, J.R. (1993). C4.5: Programs for Machine Learning, Morgan Kaufmann Publishers Inc., San Francisco, CA
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3.2.1 LEM2 Algoritmasi (Learning from Example Module)

LEM2 algoritmasi, kaba kiime teoresinin alt yaklagim kiimesi yada iist yaklagim kiimesine
dayanan, veriden kural olugturmada kullanilan gézetimli bir 6grenme algoritmasidir.?? Algoritma,
(nitelik, deger) ikilileri seviyesinde ¢alisir. Her bir kavram igin yerel bir kapsama hesaplanir. Bu
algoritmay1 tanimlayan kavramlar Grzymala-Busse (2009)?*da verilmistir:

Tanim 6:

(a, v)=t her bir (nitelik, deger) ikilileri igin t'nin bir blogu [t] ile gosterilir. Oyleki a niteligi igin v
degerine sahip olan E’deki tiim durumlarin kiimesidir.

Tanim 7:
F kiimesi, (d, w) (karar, deger) ikilileri ile temsil edilen alt veya iist yaklagim kiimesi olsun. Bu durumda
F kiimesi t=(a, v) ikililerinin olusturdugu bir I" kiimesine baghdir &= @ # [T] = MNeer Ll F.

T kiimesi, F ’nin minimal kompleksidir ancak ve ancak F, T ’ye baglidir ve Inin T diye bir 6zalt kiimesi
yoktur.

Tanim 8:

T , (nitelik, deger) ikililerinin olusturdugu bos kiimeden farkli kiimelerin bir ailesi olsun. Bu durumda
T, Fonin yerel ortiisiidiir & agagidaki kosullar saglaniyorsa

n¥TeT ﬁyesiF’nin minimal kompleksidir,

(2) Urer[T] =F,

T minimaldir yani 7 miimkiin olan en az sayida iiyeye sahiptir.

3.3 Yapay Sinir Aglari

YSA, bir veri kiimesi iizerinde egitilerek bir islevi f(X}:R™ — R™ &grenen denetimli bir
Ogrenme algoritmasidir. Siniflandirma ve regresyonda kullanilan bir YSA yapist olan ¢ok
katmanli algilayicilar (CKA) dogrusal olmayan bir fonksiyon tahmincisini 6grenebilirler. CKA
yapist girdi, ¢ikt1 ve bir yada daha fazla sakli katmandan olusmaktadir. Sekil 1'de girdi, ¢ikt1 ve bir
sakli katmandan olusan CKA yapis: goriilmektedir. Katmanlardaki her bir diigiim ile bir sonraki
katmandaki diigiim arasinda w; € % baglant1 agirligi tanimlidir?®. Her bir diigiimiin ¢ikt1 degeri,
girdilerinin agirlikli toplamina dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi uygulanarak hesaplanir.

22 Grzymala-Busse J.W. (2009). Rule Induction, In: Maimon O., Rokach L. (eds) Data Mining and Knowledge
Discovery Handbook. Springer, Boston, MA:1-19.

23 Grzymala-Busse (2009), 9.

24 Alpaydin, E. (2011). Yapay Ogrenme. Istanbul, Bogazi¢i Universitesi Yayinevi, 5.200.
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Nitelikler

Sekil I: | sakh katmanl CKA.

CKAlar da 6grenme, egitim algoritmasinin veri kiimesindeki her bir girdii¢in dogru ¢ikt: degerini
veren W agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Bunun i¢in Rumelhart ve digerleri tarafindan (1986)

25 geligtirilen hata geri yayma algoritmasi kullanilir.

4. Veri Seti

Calisgmada Diinya Bankasrnin sponsorlugunda 2008-2009 yillarinda titketici korunmasi ve
finansal okuryazarlik konusunda Romanyada yapilan anketin verileri kullanilmistir.?® Anket

caligmalar1 Romanya Akademisi Diinya Ekonomisi Enstitiisii tarafindan yiirtitiilmistiir. Anket
Finansal piyasaya iligkin tutum ve goriisler

Finansal hizmetler hakkinda bilgi

Finansal okur-yazarlik

Hane halki maliyesi yonetimi

Hane halki tiyelerinin demografik bilgileri

mm g 0%

Finansal servislerin kullanimi

hakkinda sorularin soruldugu ¢oktan se¢meli 60 sorudan olugsmaktadir. Anket 2389 katilimci

tarafindan cevaplanmistir.

25 Rumelhart ve digerleri (1986), Learning Representation by Back-propagating Errors, Nature, 323, 533-536.
26  http://microdata.worldbank.org/index.php/catalog/1027/datafiles url adresinden veri setine ve anket sorularina
erismek mitmkiindiir (Erigsim Tarihi: 30.10.2018).
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5. Analiz Sonuclari

Amacimiz anketi cevaplandiran katilimcilarin finansal servis ,,,(FS) kullanma aligkanliklarini

27

belirlemek i¢in karar kurallarini belirlemektir. Caligma, agik kaynak kodlu R programi*/ {izerinde

RoughSets?8 kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu amagla katilimcilarin, demografik bilgileri (cinsiyet, yas, meslek, mezun olunan okul,
oturulan bolge, uyruk vb), finansal verileri (aylik gelir, eve gelen toplam gelir miktar1 vb.), gtinlitk
aligkanliklar1 (ne sikliklikta gazete okunuyor, radyo dinleniyor, TV programu izleniyor vb) veri
olarak kullanilmistir. Veri icerisindeki eksik degerler iceren katilimcilarin cevaplari silindiginde
geriye 1486 ornek kalmustir. Anketteki hangi FS’lerin kullanildig1 (SF1-SF6) sorularina verilen
cevaplar baglaminda “FS kullananlar” ve “FS kullanmayanlar” diye sinif etiketleri olusturulmustur.

Sekil 2 ankete katilan katilimcilarin FS kullanma dagilimlarini géstermektedir.

Finansal Servis Kullanim Dagilimi

m FSKullanan = FS Kullanmayan

Sekil 2: Finansal servis kullanim dagilimi

flk olarak, kaba kiime kapsaminda ayirt edilebilirlik matrisi olusturulmus ve bu matris yardimryla
gekirdek kiime belirlenmistir. Cekirdek kiime, tiiketicilerin davranislarini etkileyen en 6nemli
(vazgecilemeyen) niteliklerden olusmaktadir. Tablo 1'de tiiketicilerin davranislarini etkileyen
en Onemli nitelikler listelenmistir. Buna gore oturulan bolge, tiiketicinin egitim durumu gibi

nitelikler FS kullanma aligkanliklar: tizerinde etkin rol oynamaktadur.

27 R Core Team (2018). R :A Language and Environment for Statistical Computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. R version 3.5.0. https://www.R-project.org/ (Erisim Tarihi: 1.9.2018).

28 Riza, L. S, Janusz, A. (2015). RoughSets: Data Analysis Using Rough Set and Fuzzy Rough Set Theories. R package
version 1.3-0. https://CRAN.R-project.org/package=RoughSets (Erisim Tarihi: 1.9.2018).
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Tablo I: FS Kullanan Tiiketicilerin Davraniglarini Etkileyen Nitelikler

Oturulan bélge(region) Oturulan bélgenin refah diizeyi

Meslek Kredi kart1 sahibi olma

Aylik gelir Yas

Oturulan bélgenin 6zelligi Oturulan yerin kéy/kasaba/sehir olmasi
Mezun olunan son okul Tiiketici kredisi kullanim1
Mezuniyetten sonra uzmanlasma egitimi alinmast Cinsiyet

Daha sonra LEM2 algoritmasi kullanilarak karar kurallar1 olusturulmus, bu kurallara ait destek
ve guvenirlik (£ : laplace) degerleri hesaplanmigtir. 133’ tane kural ¢ikarilmustir. Tablo 2'de FS
kullanan ve kullanmayan tiiketiciler i¢in algoritma tarafindan iiretilen 3er tane ornek kural
gosterilmistir.

FlALC)+1

laplace(A = C) = v (1]

Tablo 2: Ornek Karar Kurallari (5: kuralla értiisen 6rnek sayisini, € kuralin giivenirlik derecesini
gostermektedir 0 = £ = 1),

(1) Eger «Koy/kasaba/sehir merkezinde oturuyorsa» ve «yastan dolay1 emekliyse» ve (s =8; £ =0.90)
«Mezun olduktan sonra uzmanlasma / yeniden yeterlilik i¢in baska ders aldiysa» —
“FS kullanmaz”

(2) Eger «Egitimine devam ediyorsa» ve «geliri [42, 450] araliginda ise» ve «Oltenya (s =8; £ =0.90)
bolgesinde ikamet ediyorsa» — “FS kullanmaz”

(3) Eger « Mezun olduktan sonra uzmanlasma / yeniden yeterlilik i¢in bagka ders
almadiysa » ve « koy/kasaba/sehir'in merkezi disinda oturuyorsa» ve «egitim seviyesi
lisenin altindayda » — “FS kullanmaz”

(5 =8; £ =0.90)

(4) Eger « Eger iyi bil bolgede oturuyorsa» ve «caligtyorsa » ve « geliri [1000, 20000] (5=20;£=0.95)
araliginda ise » ve « 200.000 bin niifuslu bir kasabada yagiyorsa » — “FS kullanir”

(5) Eger « Mezun olduktan sonra uzmanlasma / yeniden yeterlilik i¢in bagka ders (5=13;£=0.93)
almadiysa » ve « [41, 54] yas araliginda» ve «egitim seviyesi tiniversite/yiliksek lisans
ise » — “FS kullanir”

(6) Eger «Bayansa» ve «Kdy/kasaba/sehir merkezinde oturuyorsa» ve «gelismis kirsal | (5=8; £ =0.9)
bolgede yasiyorsa» ve «Muntenia bolgesinde ikamet ediyorsa» — “FS kullanir”

Ornek karar kurali 4 gore eger kisi 200.000 niifuslu bir kasabanin iyi bir bélgesinde oturup,
gelir seviyesi [1000, 20000] araliginda ise FS kullanmaktadir. Bu karar kuralinin siklig1 20, giiven
degeri ise 0,95'tir.

Elde edilen kurallar incelendiginde su sonuglar gozlenmistir:

o yastan dolay1 emekli olan

o egitim hayat:1 devam eden

o egitim seviyeleri lise ve alt1 olan
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o ilkenin az gelismis bolgelerinde, yada kirsal kesiminde oturanlar
o gelir seviyeleri diisiik olan

niifus yogunlugu diisiik olan bolgelerde yasayan

titketiticilerin FS kullanmadiklari, buna karsin

o egitim seviyeleri en az tiniversite olan

o gelir seviyeleri yiiksek olan

o tlkenin gelismis bolgelerinde yasayan

o niifus yogunlugu yiiksek sehir merkezlerinde yasayan
tiiketicilerin FS kullandiklar1 gézlenmistir.

Badea (2014)’te ayn1 anket veri kiimesini kullanarak katilimcilari FS kullanim davraniglarini
CKA yontemiyle ongorecek bir model tizerinde ¢alismistir. Badea ¢aliymasinda bilgi degeri
metrigini kullanarak belirledigi 16 nitelik'ten olusan veri kiimesini kullanmistir. Bu niteliklerin

listesi Tablo 3de verilmistir.

Tablo 3: Badea (2014)%° Galismasinda Kullanilan Nitelikler

Oturulan bélge(region) Oturulan bélgenin ozelligi IT
Meslek Oturulan bélgenin refah diizeyi
Yasanilan sehir tipi Kredi kart var m1

Oturulan bélgenin 6zelligi I Yas

Mezun olunan son okul Oturulan yerin kdy/kasaba/sehir
Mezuniyetten sonra uzmanlagma egitimi alinip alinmadig Tiiketici kredisi kullanim1

Aile arabasi var m1 Cinsiyet

Uyrugu Ipotek/araba kredisi kullanimi

Kaba kiime yaklagimiyla elde edilen karar kurallarmin titketici davraniglarini 6ngérmedeki
basarimini karsilagtirmak i¢in ¢ekirdek kiimesindeki niteliklerden olusan veri kiimesine CKA
uygulanarak elde edilen sonuglar, dogruluk orani (DO)[2] 6l¢iitiinde karsilastirilmistir.

__ Dogru éngiriilen érnek sayia

Do =

Ornek zayiz (2]

Tablo 4 LEM2 ve CKA ile elde edilen bagarim sonuglarini gostermektedir. Veri kiime 1, kaba
kiime teorisinin veri indirgeme ozelligi kullanilarak elde edilen 12 nitelikten, Veri kiime 2 ise

Badeanin belirledigi 16 nitelikten olugsmaktadur.

29 Bilgi degeri metrigi kullanilarak, etkili oldugu belirlenen nitelikler (Sekil 1). Badea (Stroie), L. M. (2014).
Predicting Consumer Behavior with Artificial Neural Networks, Emerging Market Queries in Finance and Business
EMQFB2013, Procedia Economics and Finance 15, s. 242.
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Tablo 4’te de gortldiigh gibi 12 nitelikten elde edilen 6ngorii sonuglar1 ¢ok daha basarilidir.
Ayrica kaba kiime teorisine dayanan yontemin YSAya ustiinliigli agik sekilde goriilmektedir.
Yontemin, YSAya dstiinliiginiin nedeni YSAnin verdigi sonuglarin agiklayici kurallara
dontstiirilmesindeki zorluktur. Ustelik grenme katsayisi, sakli katmandaki diigiim sayisi vb.
parametreler algoritma sonucunu etkilemektedir. Diger bir neden ise YSA'larin girdi bilgisi olarak
sadece niimerik degerler almasidir. Veri kiimesini YSAda modelleyebilmek i¢in tiim kategorik
nitelikler golge degiskene gevrilmelidir. Oysa ki anket verileri kategoriktir. Bu da veri kiimesindeki
nitelik sayisini ¢ok arttirmaktadir. Ornegin 16 kategorik nitelikten olusan bir veri kiimesi golge
degiskenlerle 70 nitelige ¢ikabilmektedir. Diger yandan anketlerin maliyetler yiiziinden sadece
sinirli sayida katilimciya uygulanmasi nedeniyle 6rnek sayisinin az, nitelik sayisinin gok oldugu
durumlar boyut laneti olgusunu ortaya ¢ikarmaktadir. YSA ile veri egitilirken hatayr minimum
yapmak i¢in kullanilan geriye doniik indiiksiyon (backward induction) algoritmasinda,
objektif fonksiyonunun, her bir deger kombinasyonu i¢in hesaplanmasi gerekmektedir. Veri
kiimesindeki nitelik sayisinin biiytik oldugu durumlarda bu 6nemli bir engeldir. Bu nedenle anket
caligmalarindan elde edilen veri kiimelerini kullanarak tiiketici davranislarinin modellemesinde
kaba kiime teorisine dayanan yontem daha basarlidir.

Tablo 4: FS Kullanan Tiiketici Davraniglarinin Tahminlenmesi Dogruluk Oranlari (Sonuglar 10-Kat ¢apraz

gegerleme kullanilarak elde edilmistir)

Veri kiimesi LEM2 CKA
Veri kiime 1 (12 nitelik) %75,11 %72,0
Veri kiime 2 (16 Nitelik) %72,64 %73,28

Veri kiime 1 ve Veri kiime 2’nin nitelikleri (kullandiklar anket sorular1) karsilastirildiginda, Veri
kiime 2’nin daha ¢ok finansal servis kullanimu ile ilgili anket cevaplarini kullandig gorillmektedir.

Badea (2014)’iin 6nerdigi CKA modeli, tiiketici davraniglarinin egilimini belirlerken finansal
servis kullanmayan tiiketicilerin egilimini belirlemede yetersiz kalmaktadir. Bizim, 6nerdigimiz
model tiiketicilerin sadece demografik ve finansal bilgilerini kullanmakta, daha 6nceden
tinansal servis kullanip kullanmadig: bilgisine ihtiya¢ duymamaktadir.Bu sayede yeni miisterler
i¢in politika gelistirmeye olanak saglamaktadur.

6. Tartisma ve Sonuc

Bu ¢alismada tiiketici davraniglar: kaba kiime teorisi kullanilarak analiz edilmistir. Caligmanin
sonuglarina gore titketici davranislarmin modellenmesinde, agiklanabilirlilik seviyesi daha
yiksek olan kural tabanli LEM?2 algoritmasi, YSA gibi makina 6grenmesi algoritmalarina 6nemli
bir alternatiftir.

Kaba kiime teorisi tabanli algoritmalar esikler veya uzman bilgisi gibi veriler hakkinda ek
bilgi gerektirmemesi, orijinal veriyi azaltarak, asil verilerdeki bilgilerin aynisi olan asgari veri
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kiimelerini bulmaya imkan vermesi sebebiyle, anket verilerinin islenerek, tiiketicilerinin karar

verme tarzlar1 ve davranis bicimlerinin 6ngorillmesini saglayabilecek uygun bir aragtir.
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Extended Abstract

Under today’s growing competition conditions, it is important to determine how consumers
spend their time and which factors effect their decisions. To predict consumer behaviour with
this goal in mind, a rough set method has been developed and used in this paper.

Although data collection through surveys is commonly used to predict consumer behaviours,
data obtained through surveys can not be directly used as information in consumer behaviour
analysis. In order to gain such information, methods like regression analysis, machine learning-
based models, aimed at detecting the numerical relation among the variables, are usually
employed. However, these methods do not allow the cause and effect relation among the variables
to be examined.

The aim of this study is to demonstrate that the rule-based LEM2 algorithm, which can easily be
interpreted in estimating consumer behaviors by using survey questions, may be an alternative
to machine learning algorithms such as artificial neural networks (ANN). Although the
algorithms such as the ANN give very high performance, interpretability of the their results is
low. Furthermore, it is almost impossible to convert the results to interpretable rules. At the same
time, the parameters such as learning rate, the number of nodes in the hidden layer impact the
results of algorithm. The other problem is that the input information for the ANN needs to be only
numerical values. In the ANN processing, all the categorical variables for modeling the data set
should be converted to dummy variables. However, the survey data are categorical and this causes
to increases in the number of attributes of the data set. On the other hand, when the survey is
applied to a small number of participants due to cost considerations, the small number of samples
gives rise to the problem of curse of dimensionality. In the backward induction algorithm which
is used to make a minimum error when data is trained by ANN, the objective function should be
calculated for each value combination. This is a significant barrier when the number of attributes
in the data set is large. Therefore, in modeling of consumer behaviors by using data sets obtained
from the survey studies, the methods based on rough set theory are superior than the other
methods., Indeed, Cui and Cui (2009) suggested a model based on the rough set approach to
forecast the domestic and foreign brand preferences of consumers in their purchasing decisions
by using data collected through a large-scale survey. Huang et al. (2010) benefited from rough set
theory to evaluate the results of a survey on Taiwanese mobile phone users on the topics of which
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features that 4G mobile devices should have. In that study, they used the flowchart for rule-based
expression of user behavior. Liou and Tzeng (2010) modelled the Dominance-based rough set
approach and modelled the consumer behaviors by extracting a set of rules which was used to

determine behavior and loyalty of the airline customers.

Rough Set, theory was first introduced by Pawlak in the early 1980s. In rough set theory,
uncertanity is expressed by a restricted area. Fuzzy set theory refers to the uncertainty in the data

with the degree of membership, while the rough set theory refers to the indiscernibility relations.

The LEM2 algorithm is a supervised learning algorithm that is used to construct rules from
data and it is based on the lower or upper approximation of the rough set theorem (Grzymala-
Busse, 2009). The algorithm works at the levels of qualifications and values. A local coverage is

calculated for each concept.

The data obtained from the Financial Literacy Survey conducted by the Institute of World
Economy of the Romanian Academy was used in this paper. The results of the survey as a data set
of 310 attributes (variable) and 2389 observations were published at (http://microdata.worldbank.
org/index.php/catalog/1027/datafiles url). The study was performed by using the Rough Sets
library on the open source R program. Demographic information of participants (gender, age,
occupation, graduated school, residence area, nationality, etc.), financial data (monthly income,
total income from home, etc.) insurance policy, the daily habits (how often the newspaper is
being read, the radio is being listened, the TV program is tracked etc.) were used as variable
in the data. The answers of the participants with missing values in the data are deleted so that,
1486 samples and 60 qualifications remained. The class labels “FS used” and “FS not used” were

created by using the answers given to the questions (SF1-SF6).

Firstly, the most important attributes were determined by using rough set based reduction
method. Accordingly, attributes such as the residence area and the person’s educational status
played an active role in predicting the behavior of the respondents. Then the rules of the core set
data obtained by the rough set approach determined the rules of consumer behaviors by applying
the LEM2 algorithm. In order to show the performance of the rules obtained according to a
rough set theorem, the multi-layer perceptron which is one of the most popular algorithms of
the ANN was applied and the results were compared by considering the accuracy measurement.
The result of the proposed model is both more successful and more comprehensible in predicting

consumer behaviors respect to the multi-layer perceptron.

As a result, for the reason of not requiring the additional information about thresholds or
experting knowledge of such data, allowing to find minimum data sets by reducing the sample of
the original data, the rough set theory based algorithms is a sufficient tool that enables to provide

the prediction of the consumers’ decision-making and behavior patterns.
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