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Anahtar Kelimeler Oz: istatistiksel veri analizinde en énemli konulardan biri biiyiik verilerdir. Bilyiik

Belediye, veriler arasindan faydali bilgiye ulasma siireci veri madenciligi olarak adlandirilir.

Cagr1 Merkezi, ) Veri madenciligi yontemlerinden biri olan kiimeleme analizinde, ¢esitli algoritmalar

Ehﬁfgi‘:ﬁﬂiﬁﬁ?teml’ ile birbirine benzer veriler ayni kiimeye, birbirinden farkli olan veriler ise farkli
kiimelere dahil edilmek istenir. Hiyerarsik kiimeleme ve k-ortalamalar yontemleri
kiimeleme analizinde en yaygin kullanilan algoritmalardir. Bu c¢alismada,
Turkiye'nin niifus yogunlugu olduke¢a fazla olan bir biiyiiksehir belediyesinin bes
biiyiik ilgesine ait cagri merkezi verileri, k-ortalamalar yontemi ile “iliskili oldugu
birim”, “basvuru tipi”, “basvuru ilgesi”, “egitim durumu”, “cinsiyet”, “yas” ve “anlik
¢ozim” olmak iizere yedi farkli degiskene gore kiimelenmistir. Analiz i¢in veri
madenciligi paket programlarindan SPSS Clementine ve WEKA kullanilmis olup elde
edilen sonuglar karsilastirilarak yorumlanmistir.

Investigation of Data of a Metropolitan Municipality Call Center by Cluster Analysis

Keywords Abstract: One of the most important issues in statistical data analysis is big data.
Call Center, The process of accessing useful information from big data is called data mining. In
Clustering Analysis, clustering analysis, which is one of the data mining methods, via different
K-means Method, algorithms, it is desirable to include similar data in the same cluster and divergent
Municipality

data in different clusters. Hierarchical clustering and k-means methods are the most
commonly used algorithms in clustering analysis. In this study, call center data of
five districts in a metropolitan municipality with a high population density in Turkey
were examined. Call center data were clustered according to seven different
variables by k-means method. These variables are respective department,
application type, application district, education level, gender, age and instant
solution. SPSS Clementine and WEKA which are the data mining package programs
were used for the analysis and the results were compared and interpreted.
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1. Giris

Cagr1 merkezleri, biiyiik miktarda bilgiyi telefonla almak ve iletmek amaciyla kullanilan merkezi ofislerdir.
Miisteriler, cagri merkezleri araciligiyla sorunlarini raporlayabilmekte veya sunulan {iriin ya da hizmetler
hakkinda bilgi isteyebilmektedir. Bu baglamda ¢agr1 merkezleri, sirketler ile miisteriler arasinda ara yiiz gorevi
gorlr [1]. Cagr1 merkezleri giiniimiizde, kuruluslarin miisterilerle dogrudan iletisim kurabildigi bir kanal
oldugundan miisteri desteginin en temel pargalarindan biridir. “Telefon bankacilig1”, “bilet rezervasyonu”, resmi
kuruluslarin “sikayet talep merkezleri” cagri merkezlerine 6rnek olarak verilebilir [2].

Calismada, Tiirkiye’nin yiiksek niifuslu bir biiyliksehir belediyesinin bes ilgesine ait verilerle kiimeleme analizi
gerceklestirilmistir. En yaygin bilinen veri madenciligi uygulamalarindan biri olan kiimeleme analizi, biiytik 6l¢ekli
verilerle basa ¢ikmada 6nemli bir rol oynamaktadir. Kiimeleme analizinde amag, kiime icinde birbirine benzer
verileri toplamak, farkliliklari olan veriler icin de birbirinden farkli kiimeler olusturmaktir [3].
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Calismada veriler; ¢agri merkezine basvuran kisilerin iligkili oldugu birim, basvuru ilgesi, basvuru tipi, cinsiyet,
soruna ¢6zim bulunup bulunmadifi, yas ve egitim durumu olmak lizere yedi degiskenden olusmaktadir.
Uygulamada, veri madenciligi programlari olan SPSS Clementine ve WEKA ile k -ortalamalar analizi yapilmistir.
Takip eden béliimde kiimeleme analizi anlatilmistir. Ugiincii béliimde analizler yapilmis ve son béliimde elde
edilen sonuclar yorumlanmistir.

Asagida siralanan ¢alismalar; literatiirde farkli karar ortamlari i¢in kiimeleme analizinin siklikla kullanildigim
gostermektedir. Ancak incelenen c¢alismalarda c¢agri merkezi verileri ile yapilmis olan bir calismaya
rastlanilmamistir. Celik ve dig. (2019), Tiirkiye'de 2016 yilinda 81 ile ait 11 tarim degiskenini kullanarak, benzer
yapiy1 gosteren homojen il gruplarinin belirlenmesi ve Tiirkiye’de benzer iller grubunun ortaya ¢ikarilmasi
amaciyla "K ortalamalar kiimeleme" ve “Hiyerarsik kiimeleme” yontemlerini kullanmislardir [4]. Akay (2019)
yapmis oldugu ¢alismada Tiirkiye’de kiitiiphane kullaniminda benzer 6zellik gosteren illeri belirlemek ve illerin
insani gelismislikleri arasindaki iliskiyi belirlemek icin Ward yéntemini kullanmustir [5]. Unlii ve Atik (2019),
AB’ye aday iilke konumunda olan Tirkiye'nin bu ilkeler karsisindaki goreceli Endiistri 4.0 performansini
belirlemek icin Ward yontemini kullanmiglardir [6]. Almeida ve dig. (2018), nehirlerin zarar gérmesinden
kaynaklanan balik tiirlerindeki degisimleri analiz etmek icin kiimeleme analizini kullanmislardir [7]. Hernandez
ve dig. (2018) yilinda yapmis olduklari ¢calismada American Thoracic Society (ATS) tarafindan 6nerilen 225 alerjik
astimli hasta icin 19 degisken belirleyerek hastalarin hiyerarsik kiimeleme analizi ile kiimelenmesini
amaglamislardir [8]. Horiuchi ve dig. (2018) AHF patofizyolojisini gelistirmek, klinik olarak 6nemli alt gruplari
tespit etmek ve klinik olarak karar vermeyi kolaylastirmak icin kiimeleme analizini kullanmislardir [9]. Ozari ve
Eren (2018) Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2016 yilinda “illerde yasam endeksi” olarak adlandirilan
11 farkli boyut ve yaklasik 41 alt gostergeden olusan verileri ¢ok boyutlu 6lgekleme yontemi ve k-ortalamalar
yéntemi ile kiimelere ayirmislardir [10]. Gazel ve Akel (2018), Borsa istanbul’da (BIST) farkli sektér endeksleri
icinde yer alan hisse senetlerinin, ge¢mis fiyat verilerine gore kiimeleme analizine tabi tutuldugunda ayni sektor
icerisinde yer alip almadigini belirlemek i¢in hiyerarsik yi1ginsal kiimeleme analizini kullanmislardir [11]. Celik ve
Kiral (2018), Tiirkiye’de illerin konut satislarini etkileyen faktorleri dengeli panel veri analizi ve Ward yontemi ile
incelenmislerdir [12]. Sarnsik ve Ogiitlii (2018), deneylerden elde ettikleri verilerle dogal taslarin kesme kuvveti,
spesifik kesme enerjisi ve spesifik enerjilerini K ortalamalar kiimeleme yontemiyle incelemislerdir [13]. Javadi ve
dig. (2017) Iran’da yer alti su tabakalarini, belirledikleri parametreleri kullanarak k-ortalamalar kiimeleme
analiziyle incelemislerdir [14]. Ceylan ve dig. (2017) yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Tiirkiye'de faaliyet
gosteren bir emeklilik sirketinin musteri profilini degerlendirmek i¢in iki asamali kiimeleme analizi yapmislardir
[15]. Ulgen ve Ozalp (2017), refah rejimlerini kiimelemek icin k-ortalama teknigini kullanarak, 26 iilke ve 11 farkh
degisken agisindan analiz etmislerdir [16]. Calis ve Baynal (2016), k ortalamalar yontemi ile Tiirkiye’'de faaliyet
gosteren bir banka subesinin iki yiiz miisterisini on iki farkli degiskene gore k-ortalamalar kiimeleme analizi ile
kiimelenmeyi amaclamislardir [17]. Dong ve dig. (2016), kiimeleme analiziyle sayisal hava tahmini bilgilerini
kullanarak yeni bir model énermeyi amaglamislardir [18]. Giray (2016), iki asamali kiimeleme analiziyle bir
cezaevinin son 10 yildaki hiikiimli verilerinin temel bilgilerinin analizini yaparak benzer 6zelliklere sahip
hiikiimliilere ait alt gruplar1 degerlendirmeyi amaglamistir [19]. Turan ve dig. (2016) 1980 ve 2013 yillarinda
Ortadogu iilkeleri ve Tiirkiye'nin ekonomik yapilarini ii¢ farkli doneme ayirarak benzer olup olmadigini belirlemek
icin kiimeleme analizi yéntemini kullanmislardir [20]. Canikalp ve Unliikaplan (2016), gecis ekonomisi iilkelerinin
2014 yili itibariyle yonetisim kalitelerini degerlendirmek icin Ward yontemini kullanmislardir [21]. Aydin ve
Seven (2015), Tiirkiye’deki il Niifus ve Vatandaslik Miidiirliiklerini, is yogunluklarina gére hibrid hiyerarsik k-
ortalamalar kiimeleme analizi ile simiflandirilmislardir [22]. Tekin (2015), 2013 yilina ait 16 farkli saglik gdstergesi
ile Turkiye’'deki 81 ili Ward yontemiyle kiimelemeyi amag¢lamistir [23]. Yukarida agiklanan ¢alismalar, Tablo 1'de
6zet olarak sunulmustur.
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Tablo 1. 2015-2019 yillar1 arasi kiimeleme analizi literatiir 6zeti

Yazar (Yil)

Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi

Celik vd. (2019)

Akay (2019)

Unlii ve Atik (2019)
Almeida vd. (2018)
Hernandez vd. (2018)
Horiuchi vd. (2018)

Ozari ve Eren (2018)

Gazel ve Akel (2018)

Celik ve Kiral (2018)
Sarusik ve Ogiitlii (2018)
Javadi vd. (2017)

Ceylan vd. (2017)

Ulgen ve Ozalp (2017)
Calis ve Baynal (2016)
Dong vd. (2016)

Giray (2016)

Turan vd. (2016)
Canikalp ve Unliikaplan (2016)
Aydin ve Seven (2015)

Tekin (2015)

Hiyerarsik kiimeleme analizi
Ward yontemi

Ward yéntemi

Hiyerarsik kiimeleme analizi

Hiyerarsik y1ginsal kiimeleme
analizi

Ward yontemi

Ward yontemi

Ward yéntemi

Ward yontemi

Ward yéntemi

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

K-ortalamalar

Hibrid hiyerarsik k-ortalamalar kiimeleme analizi

2. Materyal ve Metot

Kiimeleme analizi, elde bulunan verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore “kiime” adi verilen gruplara
ayrilmasidir. Olusturulan kiimelerde veriler arasindaki uzakliklarin ol¢iilmesiyle iki ya da daha fazla kiime
olusturulabilir. Literatiirde incelenen makalelerde en ¢ok kullanilan uzaklik 6l¢tileri dikkate alinarak, kiimelerde
bulunacak birim ya da birimlerin arasindaki minimum ve maksimum benzerlik uzaklik dlciitlerinden Oklid
uzakligi Denklem 1’'de, Minkowski uzaklig1 Denklem 2’de, City-Block (Manhattan) uzakligi Denklem 3’te, Canberra
uzaklig1 Denklem 4’te, Tchebyshev uzakligi Denklem 5’te ve Mahalanobis uzakligi Denklem 6’da verilmistir [24,
3]. Denklemlerde x; i. birimin k. degisken degerini, xj j. birimin k. degisken degerini ve S pxp tipinde 6rneklem
kovaryans matrisini ifade etmektedir.

p

dij = Z(xik - xjk)z

i=1

P Yq
dij = [Z'xik - x,-k|ql
k=1
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1

dij = Z'xik — | 3)
k=1

p
_ | = x|

dij - ' / /xik + xjk (4)
k=1

d;; = max|xl-k - x]-k| (5)
i:1,2,.n

Mdy, = (x; — x;)'S ™ (x; — x;) (6)

Kiimeleme algoritmalari genel olarak hiyerarsik kiimeleme analizi ve hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi olarak
iki gruba ayrilir [25]. Alt basliklarda bu konulara kisaca deginilmistir.

2.1. Hiyerarsik kiimeleme analizi

Hiyerarsik kiimeleme analizinde, kiime agaci hiyerarsik yontemler ile olusturulur. Hiyerarsik yontemlerde,
sonuclar dendogram adi verilen aga¢ diyagramlari ile gdsterilir [26].

Hiyerarsik yontemler, gruplayici ve boliiniir kiimeleme algoritmalar olarak iki gruba ayrilir. [9]. Baslangi¢ veri
tabanindaki her noktay:r kiime varsayip bu kiimeleri birlestirerek yeni kiimeler olusturulmasina gruplayici
kiimeleme algoritmalari denir. Baslangi¢ veri tabanindaki noktalarin tamaminin tek bir kiime olarak varsayilmasi
ile birbirinden farkl olan noktalarin atilarak k adet kiime olusturulmasina ise boliiniir kiimeleme algoritmalari
denir [24].

2.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi

Kiime sayilarinin daha o6nceden belirlenmis oldugu durumlarda hiyerarsik olmayan kiimeleme yodntemleri
kullanilmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, hiyerarsik tekniklere gére daha hizlidir ve birim
sayis1 biiyik ise daha anlamlhdir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde en yaygin kullanilan yontem k-
ortalamalar (k-means) yontemidir [25, 27].

2.2.1. K-ortalamalar (k-means) kiimeleme y6ntemi

K ortalama kimeleme analizi, ilk olarak MacQueen (1967) tarafindan kullanilan denetimsiz bir modelleme
yontemidir. Bu yontemde birkag nesne, orta noktaya ya da en yakin merkeze goére mevcut kategoriler veya kosullar
temel alinip boliimlere ayrilarak olusturulur. Bu yontem ayni kiimedeki veriler arasindaki farklilig1 en aza indirir
ve farkli kiimelerdeki veriler arasindaki farklili1 en iist dlizeye c¢ikarir [28, 29].

K-ortalamalar kiimeleme yontemi adimlari asagidaki gibidir [26, 30]:

1. Veri seti rassal olarak k adet baslangi¢ kiimesine ayrilir veya merkez noktalar tiim nesnelerin ortalamasi
alinarak belirlenir.

2. Veri setindeki birimler, merkezi kendisine en yakin olan kiimeye atanir.

3. Kiime merkezi her atamadan sonra tekrar hesaplanir.

4. Tim birimler kiimelere atanincaya kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

K-ortalamalar yonteminde en az kiime sayisi1 (2 kiime) ile baglanarak kiime sayisinin birer arttirilmasi sonucunda
en uygun kiime sayisi belirlenmeye ¢alisilir [31]. Kiime sayisini belirlemek i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bunlardan
en ¢ok bilinen esitlik ydntemi Denklem 7’de, Silhoutte indeksi Denklem 8’de, Mariott 6l¢iitii Denklem 9’da, Wilk’s
Lamda olgiitii Denklem 10’da verilmistir [32].

k= (2)1/2 n: birim sayisi (7)
1) = b(i) —a(i)
sit@) = max (a(i) — b(i)) (8)
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a(i): i.birimin kendi kiimesindeki tiim noktalara olan ortalama uzakliklar

b(i): i.birimin diger kiimelerdeki tiim noktalara olan ortalama uzakliklarin minimumu
M = k?|W|
W: Grup i¢i kareler toplam1 matrisi 9

M degerini minimum yapan k degeri kiime sayisini gosterir.

o Wl
W+ B| |T|
T: Carpimlar ve kareler toplam matrisi (10)

B: Gruplar arasi ¢arpimlar ve kareler toplam matrisi

W: Grup i¢i carpimlar ve kareler toplam matrisi

Yukarida verilen yontemlere ek olarak Lewis ve Thomas yaklasimina gore, kiimeler toplam varyasin %80’ini
aciklamali ve varyansta %5’ e kadarlik bir artis durumunda yeni bir kiime ilave edilmelidir. Elbow (Dirsek)
metoduna gore ise kiimeler, kiime i¢i kareler toplamina gore belirlenir.

3. Yontem ve Bulgular

Calismada bir biiylksehir belediyesinin ¢agri merkezini arayan Kkisilerin degerlendirilmesine yo6nelik veri
madenciligi uygulamasi gerceklestirilmistir. Uygulamada veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme analizi ele
alinmistir. Kiimeleme analizi ile ¢agr1 merkezinin son bes aylik verilerinin yedi degiskene gore kiimelenmesi
amaglanmistir.

Uygulamada kullanilan 3860 ¢agri merkezi verisi, 6nemli niifus yogunluguna sahip bir biiytiksehir belediyesinin
bes biiyiik ilgesine aittir. Analizde veri madenciligi uygulamalari icin gelistirilmis biitiinsel bir gérsel modelleme
gereci olan SPSS Clementine ve WEKA programlari kullanilmistir.

3.1. Verilerin hazirlanmasi

Veri hazirlama asamasinda, bes aylik donemde biiyiiksehir belediyesi ¢cagri merkezine basvuran toplam 58.735
kisiye ait veriler elde edilmistir. Verilerin ¢ok fazla olmasindan dolay1 analiz i¢in, niifusu 400.000’den fazla, konum
olarak birbirine yakin ve ilcede ikamet eden bireylerin ortalama egitim diizeyinin yliksek oldugu bes ilge
secilmistir.

Veri birlestirme ve temizleme asamasinda arayan kisilerin iliskili oldugu birim, basvuru ilgesi, bagvuru tipi,
cinsiyet, ¢6ziim olup olmadigi, yas ve egitim durumu bilgileri baz alinarak veriler birlestirilmistir. Eksik ve hatali
verilerin temizlenmesi sonucunda toplam olarak cagri merkezine gelen 3860 adet cagri i¢in yedi degiskenden
olusan 3860*7’ lik bir veri kiimesi olusturulmustur.

Uciincii ve son agamada veri déniistiirme yapilmistir. Veriler asagidaki gibi kategorik hale getirilmistir.

2w«

« 1liskili oldugu birim: Bu degisken, biitiin birimler dikkate alindiginda “bakim ve onarim faaliyetleri”, “cevre”,
“denetim”, “saglik” ve “sosyal hizmetler, spor ve kiiltiirel hizmetler” ve “ulasim” olmak tiizere alt1 farkl
kategoriye ayrilmistir.

* Basvuru tipi: Basvuru tipi degiskeni “bilgi istemi”, “talep” ve “sikdyet” olmak iizere li¢ gruba ayrilmistir.

* Basvuru ilgesi: ikamet eden bireylerin ortalama egitim diizeyinin en yiiksek oldugu bes ilge ele alinmistir.

TN

* Egitim Durumu: Cagr1 merkezine basvuran kisilerin egitim durumu “ilkokul”, “ortaokul”, “lise”, “6n lisans”,
“lisans”, “yliksek lisans” ve “doktora” olmak tizere yedi gruba ayrilmistir.

* Cinsiyet: Arayan kisiler kadin ve erkek olarak sirasiyla “1” ve “0” olarak tanimlanmistir.

* Yas: Cagr1 merkezine basvuran kisilerin yaslar1 dikkate alinarak veriler alti anlamli grupta kategorize
edilmistir. Bu gruplar; “16-25 yas aras1”, “26-34 yas aras1”, “35-44 yas aras1”, “45-54 yas arast”, “55-64 yas aras1”
ve “65 yas ve Uistii” olarak olusturulmustur.

* Anlik ¢6zlim: Veriler “anlik ¢6ziim var” ve “ anlik ¢6ziim yok” olmak iizere iki gruba ayrilmistir.

Sekil 1'de ilgelerin niifus dagilimlari verilmistir [33]. Nifus yogunlugu bakimindan 400.000 in iizerindeki ilgeler
icin cagr1 merkezine gelen basvurular analiz kapsamina alinmstir.
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800000 690193

700000
600000 2453638 497034 529145
500000 416835

400000 -
300000
200000
100000
0

1 2 3 4 5
Sekil 1. ilcelerin 2018 yili niifus dagilimlar:

Sekil 2’de cagr1 merkezine basvuran kisilerin lisans ve lisansiistii egitim durumlari gésterilmistir. Basvurularda
5 numarali ilgenin lisans ve lisansiistii egitim durumuna gore en yiiksek ilce oldugu belirlenmistir.

450 394

400 353
350 313

300 265 273

250
200
150
100

50

1 2 3 4 5
Sekil 2. ilcelere gore lisans ve iizeri egitim diizeyinde basvuran kisi say1si

Sekil 3’te ise analiz i¢in kullanilan modelin kavramsal yapisi verilmektedir.

Kiimeleme Analizi (

e Veri/ 6rnekler

e Veri temizleme ve
veri doniistiirme

e Kiime sayisini

belirleme

Sonuglarin
yorumlanmasl

e Kiimeleme algoritmasi: k-means
e  Farkl kiime sayilarinin
degerlendirilmesi

BiLGi

Veri Arastirma Analizi

Sekil 3. Analiz icin kullanilan modelin kavramsal yapisi

3.2. K - ortalamalar yéntemi ile kiimeleme analizi

Calismada, ¢agr1 merkezi verilerine ait kiime sayisimi belirlemek icin iki yontem kullamilmistir. Analiz
kapsamindaki 3860 adet kayit icin; kiime sayis;; k = (2)1/2 esitligi kullanildiginda; k= [2, 43] arahiginda
bulunmustur. Ancak verilerin ve kiime sayisinin oldukca fazla olmasi sebebiyle; veri kiimesinde bir dizi k degeri
icin kiimeleme yapilarak her k degeri icin kiime i¢i kareler toplamini bulan Elbow Metodu tercih edilmistir [34].
Kiime sayilari-hata kareler toplamini gésteren Sekil 4 incelendiginde, kiime sayisinin 6 degeri ve sonrasi icin
grafigin yatay olarak seyrettigi goriilmektedir. Grafige gére en uygun kiime sayisinin alt1 veya dokuz oldugu
sonucuna varilmistir. Dokuz kiime sayisi ile kiimeleme analizi yapildiginda degiskenlerin énem dereceleri
degismediginden alt1 kiime sayis1 uygun gorilmiistiir.
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10.500,00

012

10.000,00
9.500,00
9.000,00
8.500,00
8.000,00
7.500,00

7.000,00

6.500,00

1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Sekil 4. Kiime sayilarina gore hata kareleri toplamlari

K-ortalamalar yontemiyle olusturulan kiimeler ve kimelerin degiskenler iizerindeki etkileri Sekil 5’ te
gosterilmistir. Clementine’de 6nem dereceleri 0.90’ 1n iizerinde olan degiskenlerin kiimelere etkilerinin 6nemli
oldugu vurgulanmaktadir [17]. Sekil 5’e gore; birim, cinsiyet, egitim, bagvuru tipi, yas ve ¢6ziim degiskenlerinin
alt1 kiime iizerindeki etkilerinin énemli oldugu sonucu ortaya cikmustir. ilce degiskenin ise énemsiz oldugu
gorilmektedir. 3860 cagrinin kiimelere dagilimi; 761, 743, 734, 542, 420 ve 660 seklindedir.
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ilk olarak “basvuru” birim degiskeninin kiimeler iizerindeki etkisi dikkate alindiginda, bu degiskenin Sekil 6’da
gorildigi tizere alt1 kiime i¢in 6nemli oldugu sonucuna ulasilmistir. Bagvurular incelendiginde en ¢ok basvurunun
ulasim birimine yapildig1 ve bunu bakim ve onarim faaliyetlerinin izledigi gériilmistiir. Buna goére ikinci kiimedeki
kisilerin % 22,20’si bakim ve onarim faaliyetleri birimine basvuruda bulunmusken, dérdiincii kiimedeki kisilerin
% 39,66’s1 ulasim birimine bagvuru yapmistir.
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Sekil 7'de cinsiyet degiskenin alt1 kiime i¢in 6nemli oldugu gorilmektedir. Birinci, tigiincii ve altinci kiimelerdeki
basvurulan tamami erkek bireylerden, ikinci ve doérdiincii kiimelerde ise basvurularin tamaminin kadin

Sekil 6. Basvuru birim degiskeninin kiimeler {izerindeki etkisi

bireylerden geldigi goriilmektedir. Besinci kiimede basvurularin % 25,71’ini kadinlar olusturmaktadir.
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Kiimeler egitim degiskeni ac¢isindan incelendiginde, bu degiskenin ikinci ve altinci kiimeler i¢in énemli oldugu
Sekil 8'de goriilmektedir. Ugiincii kiimedeki kisilerin %19,20’si lisans mezunu iken altinc kiimenin %19,69'u lise

Sekil 7. Cinsiyet degiskeninin kiimeler lizerindeki etkisi

mezunu bireylerden olusmustur.
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Sekil 8. Egitim degiskeninin kiimeler iizerindeki etkisi

flce degiskeninin kiimeler lizerindeki etkisi dikkate alindiginda, bu degiskenin alt1 kiime icin ayirt edici bir nitelige
sahip olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

Istenilen hizmet tipi degiskeninin alti kiime icin de énemli oldugu Sekil 9’da goériilmektedir. Altinci ve besinci
kiimenin tamami sikayet i¢cin basvuruda bulunurken, dérdiinci kiimenin %67,71’i bilgi istemi i¢in basvuruda
bulunmustur. Uciincii kiimenin %73,97’sini yeni talepler olusturmaktadir.
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Sekil 9. Basvuru tipi degiskeninin kiimeler tizerindeki etkisi
Yas degiskeninin, besinci ve altinci kiimeler icinde énemli oldugu Sekil 10’da gériilmektedir. ikinci kiimenin

%?26,24’linilin 35-44 yas araliginda oldugu, besinci kiimenin ise %25,95’ inin 45- 54 yas araliginda oldugu sonucu
ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 10. Yas degiskeninin kiimeler iizerindeki etkisi

Anlik ¢6ziim degiskeninin ise tiim kiimeler icin 6nemli oldugu Sekil 11’de gériilmektedir. ikinci, ticiincii ve altinci
kiimelerde anlik ¢6zlimiin olmadigy, birinci, dérdiincii ve besinci kiimenin tamaminda ise anlik ¢6ziimiin oldugu

sonucuna ulasilmistir.

custer-1

cluster-2

E-hid=ans

Giazlirm

wr 100

cluster-3

cAuster-G

custer-4

"l 0 F A

cluster-5

Auster-1 cluster-2 cluster-3 cduster-6 Auster-4 cluster-5
Irmpartance o o L L o o
100 1.00 1.00 100 100 1.00
war | Count FiE1 o o o S92 A20
wvak | Count [u] Fa43 T4 [=]=]n] [u] o

Sekil 11. Anlik ¢6ziim degiskeninin kiimeler {izerindeki etkisi

WEKA yazilimi destegiyle yapilan analizde ise 3860 ¢agrinin alti kimeye dagilimi sirasiyla 973, 1174, 557, 270,
606, 280 seklinde olmustur. WEKA programi ile de incelenen birim degiskeni ayni sayidadir. Degiskenler bu kez
yazilim gereklerinden dolay1 bakim ve onarim faaliyetleri (1), cevre (2), denetim (3), saglik ve sosyal hizmetler
(4), spor ve kiltiirel hizmetler (5) ve ulasim (6) olarak kodlanmistir. Yas degiskeni alt1 anlamli grupta kategorize
edilmistir. Bu gruplar; 16-25 yas arasi (1), 26-34 yas arasi (2), 35-44 yas arasi (3), 45-54 yas arasi1 (4), 55-64 yas
arasi (5) ve 65 yas ve iistii (6) olarak olusturulmustur. Cagr1 merkezine basvuran Kisilerin egitim durumu ilkokul
(1), ortaokul (2), lise (3), lisans (4), onlisans (5), yiiksek lisans (6) ve doktora (7) olmak iizere yedi gruba

ayrilmistir.
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Sekil 12. Bagvuru birim degiskeninin egitim durumuyla iligkisi

87



Bir Biiyiiksehir Belediyesi Cagr1 Merkezi Verilerinin Kiimeleme Analizi ile incelenmesi

Sekil 12’de basvuru birim degiskenlerinin egitim durumuyla olan iliskisi gériilmektedir. Kiimeler incelendiginde
Clementine sonuglariyla uyumlu oldugu anlagilmaktadir. En ¢ok basvuru ulasim birimine yapilmistir. Ugiincii
kiimenin biyiik cogunlugunun egitim diizeyinin lise seviyesinde oldugu sonucuna varilabilir.

Sekil 13’te basvuru birim degiskenlerinin yas ile iliskisi gosterilmistir. Birinci kiimenin biiytik cogunlugunun 35-
44 yas arasinda oldugu sonucuna ulasilmistir.
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Sekil 13. Bagvuru birim degiskeninin yas ile iliskisi
4. Tartisma ve Sonug

Bu calismada ¢agr1 merkezi verilerinin kiimelenmesi amac¢lanmistir. Analiz asamasinda hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar yontemi kullanilmis ve kiime sayisinin alti olmasinin uygun oldugu
belirlenmistir. Basvurular incelendiginde, en ¢ok tekrarin ulasim birimi ¢agrilar i¢in oldugu tespit edilmistir.
Analiz kapsamina alinan ilgelerin niifus yogunlugu ve konum olarak yakinliklar1 ulasim ag1 sorunlar1 bakimindan
beklenen sonuctur. Ayrica egitim diizeyi bakimindan lise ve iizeri bireylerin yasadig ilgelerde, ¢alisan niifusun
¢ogunlukta oldugu varsayimi da basvuru tekrar sayisini agiklar niteliktedir. Clementine destegi ile belirlenen alt1
kiimenin kiime yapilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Birinci kiimede tamami erkek 761 kisi yer almistir. Bireylerin %36,01'i ulasim birimine ¢agrida bulunmstur.
Ayrica bu kiimede yer alan bireylerin %22,86’sinin egitim durumunun lise, %62,86’sinin bagvuru tipinin bilgi
istemi, %25,62’sinin 35-44 yas araliginda oldugu tespit edilmis ve basvurularin tamaminda anhk ¢6ziime
ulasilmistir.

ikinci kiimede bulunan 743 kisinin tamaminin kadin oldugu, %38,63’iiniin ulasim birimine ¢agrida bulundugu,
%24,76’s1n1n egitim durumunun lisans, %48,72’sinin basvuru tipinin sikayet, %26,24’tiniin 35-44 yas araliginda
oldugu tespit edilmis ve bagvurularin hi¢cbirinde anlik ¢6ziim olmamuistir.

Ugiincii kiimede 734 kisinin ¢agrilar yer almistir. Bu kiimenin tamaminin erkek oldugu, %33,92’sinin ulasim
birimine c¢agrida bulundugu, %?20,44’liniin egitim durumunun lise, %73,98’inin basvuru tipinin talep,
%22,07’sinin 45-54 yas araliginda oldugu analiz edilmis ve basvurularin hi¢birinde anlik ¢6ziim olmadig:
sonucuna ulasilmistir.

Dordiincii kiimede 542 kisi yer almistir. Bu kiimenin tamami kadin bireylerden olusmustur. Bireylerin %39,67’si
ulasim birimine ¢agrida bulunmustur. Cagrida bulunanlarin %23,43'liniin egitim durumunun lisans, %67,71’sinin
basvuru tipinin bilgi istemi, %24,91’sinin 35-44 yas araliginda oldugu tespit edilmis ve basvurularin tamaminda
anlik ¢6ziim oldugu sonucuna ulasilmistir.
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Besinci kiimede bulunan 420 kisinin tamaminin basvuru tipinin sikdyet ve %74,29'unun erkek olduguy,
%37,14’tiniin ulasim birimine ¢agrida bulundugu, %24,05’inin egitim durumunun lisans, %27,86’sinin 35-44 yas
araliginda oldugu ve bagvurularin tamaminda anlik ¢6ziim oldugu sonucuna ulasilmistir.

Altinc1 kiimede bulunan 660 kisinin tamaminin erkek ve basvuru tipinin sikayet oldugu, %27,73’tintin ulasim
birimine ¢agrida bulundugu, %19,7’sinin egitim durumunun lise, %22,42’sinin 35-44 yas araliginda oldugu ve
basvurularin hi¢cbirinde anlik ¢6ziim olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

L. ve IV. Kiimelerde bilgi istemi tiiriinde gelen cagrilarin orani yliksektir. Bu tiir ¢agrilar i¢in anlik ¢6ziimiin %100
oraninda saglanmis olmasi sebebiyle ¢agri merkezinde hizmet verenlerin bilgi verme yetkinligine sahip oldugu
sonucuna varilabilir.

II. ,V. ve VL. kiimelerde sikayet tiiriinde gelen ¢agrilardan V. Kiimenin sikdyetlerinin anlik ¢éziime ulastirildig:
ancak II ve VI. Kiimelerde anlik ¢6ziim saglanamadigi anlasilmaktadir. Cagri merkezi hizmet performansini
arttirmak tizere sikdyet kirilimlar ile ilgili egitim ve yetkin hizmet birimleri tanimlarinin netlestirilmesi gereklidir.

III. kiimede talep niteligindeki ¢agrilarin orani yiiksektir ve anlik ¢6ziim saglanamamistir. Bu sonu¢ da sikayet
niteligindeki c¢agrilar icin yapilabilecek iyilestirmelerle daha yiiksek miisteri memnuniyetine ulasilabilecegini
gostermektedir.

Tim kiimelerde ulasim niteligi tasiyan ¢agrilar ayni diizeyde seyretmektedir. Anlik ¢6ziimiin %100 saglandigi |,
IV, V. kiimelerde ulasim sorununa iiretilen anlik ¢dziimiin payinin ne oranda olduguna dair daha ayrintili analizlere
ihtiyag vardir.

WEKA programu ile yapilan analize gore ise birinci kiimede 973, ikinci kiimede 1174, {igiincii kiimede 557,
dordiincii kiimede 270, besinci kiimede 606, altinci kiimede 280 kisi bulunmaktadir. Programda uzakliklar
degistirildiginde kiimelerin birim degerlerinin degismedigi fakat kiime i¢i hata kareleri toplamlarinin degistigi
belirlenmistir.

Kaynak¢a

[1] Kurniali, S. 2015. Customer Service Information System For A Call Center. Procedia Computer
Science, 59(2015), 298-304.

[2] Phung-Duc, T., Kawanishi, K. I. 2014. Performance Analysis of Call Centers with Abandonment, Retrial and
After-Call Work. Performance Evaluation, 80(2014), 43-62.

[3] Yakut, E. 2012. Veri madenciligi tekniklerinden C5. 0 algoritmasi, destek vektér makineleri ile yapay sinir
aglarinin simflandirma basarilarinin karsilastirilmasi: imalat sektoriinde bir uygulama. Atatiirk Universitesi
Sosyal Bilimleri Enstitlitiisii, Doktora Tezi, Erzurum.

[4] Celik, S, Sengiil, T, Sengiil, O, inci, H. 2019. Tiirkiye'de illere Gére Hayvansal ve Bitkisel Uriinlerin Kiimeleme
Analizi ile incelenmesi. Journal of Awareness, 3(5), 385-398.

[5] Akay, 0.2019. Tiirkiye’de Halk Kiitiiphanesi Kullaniminin Panel Veri Kiimeleme Analizi ile Incelenmesi. Opus
Uluslararasi Toplum Arastirmalar Dergisi, 10(17), 1076-1099.

[6] Unli, F., Atik, H. 2019. Tiirkiye’deki isletmelerin Endiistri 4.0’a Gecis Performansi: Avrupa Birligi Ulkeleri ile
Karsilastirmali Ampirik Analiz. Ankara Avrupa Calismalar1 Dergisi, 17(2), 431-463.

[7] Almeida, R., Steiner, M. T. A., Dos Santos Coelho, L., Francisco, C. A. C., Neto, P. J. S. 2018. A Case Study on
Environmental Sustainability: A Study of The Trophic Changes in Fish Species as a Result of the Damming of
Rivers Through Clustering Analysis. Computers and Industrial Engineering.

[8] Sendin-Hernandez, M. P., Avila-Zarza, C., Sanz, C., Garcia-Sanchez, A., Marcos-Vadillo, E., Muifioz-Bellido, F. J.

..,Davila, I. 2018. Cluster Analysis Identifies 3 Phenotypes Within Allergic Asthma. The Journal of Allergy and
Clinical Immunology: In Practice, 6(3), 955-961.

89



Bir Biiyiiksehir Belediyesi Cagr1 Merkezi Verilerinin Kiimeleme Analizi ile incelenmesi

[9] Horiuchi, Y., Tanimoto, S., Latif, A. M., Urayama, K. Y., Aoki, ., Yahagi, K, .., Komiyama, K. 2018. Identifying
Novel Phenotypes of Acute Heart Failure Using Cluster Analysis of Clinical Variables. International Journal of
Cardiology, 262, 57-63.

[10] Ozari, C., Eren, 0. 2018. illerin Yasam Endeksi Géstergelerinin Cok Boyutlu Olgekleme Ve K-Ortalamalar
Kiimeleme Yéntemi Ile Analizi. Afyon Kocatepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 20(2), 303-313.

[11] Gazel, S., Akel, V. 2018. Borsa [stanbul’da Sektor Siniflandirmasinin Kiimeleme Analizi ile Belirlenmesi.
Muhasebe ve Finansman Dergisi, 77, 147-164.

[12] Kiral, G, Celik, C. 2018. Panel Veri Analizi ve Kiimeleme Yontemi ile Tiirkiye’de Konut Talebinin incelenmesi.
Atatiirk Universitesi iktisadi Ve Idari Bilimler Dergisi, 32 (4), 1009-1026.

[13] Sarusik, G, Ogiitlii, A. 2018. Istatistiksel K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi ile Dogal Taslarin Yeni islenebilirlik
Indeksi. Harran Universitesi Mithendislik Dergisi, 3 (3), 156-165.

[14] Javadi, S. Hashemy, S. M., Mohammadi, K., Howard, K. W. F., Neshat, A. 2017. Classification of Aquifer
Vulnerability Using K-Means Cluster Analysis. Journal of Hydrology, 549, 27-37.

[15] Ceylan, Z, Giirsev, S, Bulkan, S. 2017. iki Asamali Kiimeleme Analizi ile Bireysel Emeklilik Sektoriinde Miisteri
Profilinin Degerlendirilmesi. Bilisim Teknolojileri Dergisi, 10(4), 475-485.

[16] Ulgen, G, Arda Ozalp, L. 2017. Refah Rejimleri Siniflandirma Cahigmalari: Cinsiyet Boyutlar.. Marmara
Universitesi Iktisadi Ve Idari Bilimler Dergisi, 39(2), 639-658.

[17] Baynal, K, Calis, A. (2016). Veri Madenciliginde Kiimeleme Analizi ile Bankacilik Sektdriinde Bir
Uygulama. Beykent Universitesi Fen Ve Miihendislik Bilimleri Dergisi, 9(1), 13-41.

[18] Dong, L., Wang, L., Khahro, S. F., Gao, S., Liao, X. 2016. Wind Power Day-Ahead Prediction with Cluster Analysis
of Nwp. Renewable And Sustainable Energy Reviews, 60, 1206-1212.

[19] Giray, S. 2016. iki Asamal Kiimeleme Analizi ile Hiikiimlii Verilerinin Incelenmesi. Ekonometri ve Istatistik
E-Dergisi, 25, 1-31.

[20] Turan, K, Ozari, C, Demir, E. 2016. Kiimeleme Analizi ile Tiirkiye ve Ortadogu Ulkelerinin Ekonomik
Gostergeler Acisindan Karsilastirilmasi. istanbul Aydin Universitesi Dergisi, 8 (29), 143-165.

[21] Canikalp, E, Unliikaplan, I. 201). Gegis Ekonomilerinde Yonetisim Kalitesinin Kiimeleme Analizi Ile
Belirlenmesi. Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisti Dergisi, 25(3), 1-14.

[22] Aydin, N., Seven, A. 2015. il Niifus ve Vatandaslik Miidiirliiklerinin is Yogunluguna Gore Hibrid Kiimeleme ile
Siiflandirilmasi. Yonetim ve Ekonomi Arastirmalari Dergisi, 13(2), 181-201.

[23] Tekin, B. 2015. Temel Saglik Gostergeleri Acisindan Tiirkiye’deki illerin Gruplandirilmas:: Bir Kiimeleme
Analizi Uygulamasi. Cankir1 Karatekin Universitesi [IBF Dergisi, 5(2), 389-416.

[24] Silahtaroglu, G. 2008. Veri Madenciligi - Kavram ve Algoritmalar. 2 basim. Papatya Yayinlari, [stanbul.

[25] Atbas, A. 2008. Kiimeleme analizinde kiime sayisimin belirlenmesi iizerine bir calisma. Ankara Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara.

[26] Hubert, L. 1974. Approximate Evaluation Techniques for the Single-Link and Complete-Link Hierarchial
Clustering Procedures. Journal of the American Statistical Association, 69, 698-704.

[27] Akin, Y. K. 2008. Veri madenciliginde kiimeleme algoritmalari ve kiimeleme analizi. Marmara Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul.

[28] Al Kindhi, B., Sardjono, T. A.,, Purnomo, M. H., Verkerke, G. ]. 2019. Hybrid K-Means, Fuzzy C-Means, and
Hierarchical Clustering for DNA Hepatitis C Virus Trend Mutation Analysis. Expert Systems with
Applications, 121, 373-381.

[29] Barcena, ].F., Camus, P, Garcia, A., Alvarez, C. 2015. Selecting Model Scenarios of Real Hydrodynamic Forcings
on Mesotidal and Macrotidal Estuaries Influenced by River Discharges Using K-Means Clustering.
Environmental Modelling and Software, 68, 70-82.

90



Bir Biiyiiksehir Belediyesi Cagr1 Merkezi Verilerinin Kiimeleme Analizi ile incelenmesi

[30] Erdogmus, P., Colak, B, Durdag, Z. 2016. K-Means Algoritmasi ile Otomatik Kiimeleme. El-Cezeri Fen ve
Miihendislik Dergisi, 3(2), 315-323.

[31] Ozdamar, K. 2004. Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi (Cok Degiskenli Analizler). Kaan Kitabevi,
Eskisehir.

[32] Cengiz, D., Oztiirk, F. 2012. Tiirkiye'de illerin Egitim Diizeylerine Gére Kiimeleme Analizi ile incelenmesi.
Trakya University Journal of Social Science, 14(1), 69-84.

[33] llge Niifus Dagilimlary, http://www.tuik.gov.tr (Erisim Tarihi: 09.04.2019).

[34] Ustiinel, M. 2018. K ortalamalar algoritmasina dayali kiimeleme analizi sistemi ve perakendecilik sektériinde
uygulanmasi. Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, istanbul.

91



