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Ozetce —Bu cahsma kapsaminda gezdiriciler gosterdikleri
gezdirme ahgkanhklarima gore kiimelere ayrilmistir. Kiimelere
ayirma isleminde gezdiricilerin dagilimlar1 normal olmadig icin
dagilimlar oncelikle farkh transformasyon yontemleri denene-
rek normallestirilmistir. Sonrasinda kiimelere ayrilma isleminde
kac¢ smifa ayrilacaklar1 K Ortalamalar algoritmasi ve Gaussian
Karisikhk algoritmalariyla karar verilmistir. Bununla birlikte,
gezdiriciler ayrildiklar: kiimeler iizerinden aylik olarak, zamansal
yolculuk acisindan izlenebilecek sekilde veriler gorsellestirilmigtir.
Ozellikle bu son basamakta gelistirilen siire¢ 6zgiin olmasmn
yam sira farkh sektorlerde miisterilerin davramssal degisimlerini
takip etme acismdan da 6nemli olarak degerlendirilebilecek bir
katma deger saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler—RFM, kiopek gezdirme, kopek, GMM, K-
Ortalamalar, kiimeleme, siiflandirma

Abstract—In this study dog walkers were separated into
clusters according to walkers’ walk habits. Due to the fact
that the distributions were non-normal, normalization algorithms
were applied before the onset of clustering. After normalizing, K
Means algorithm and Gaussian Mixture Models used for finding
optimum cluster count. According to these clusters, walkers’
consecutive months separated to follow-up their behavioral traits.
This part of the study adds value to the project to examine
walkers’ behaviors closer.

Keywords—RFM, dog walkers, dog, GMM, KMeans, Segmen-
tation, Clustering

I. Giris

Uriin satilan veya hizmet sunulan miisterilerin hepsine aym
sekilde yaklagmanin verimli bir pazarlama yontemi olmadigi
son 20 senede belirgin hale gelmistir. [1] Yapilan c¢aligma-
larda, verilen reklamlar 6zellistirildikce hitap edilen kesimin
dikkatinin daha ¢ok cekildigi gdzlemlenmistir. [2] Ayrica, miis-
terilerin satin alma aligkanliklar birbirlerinden farklilagabilir.
Bu yiizden tiim miisterilere ayniymis gibi davranmak yanlig
bir tutum olacaktir. Miisterilerden bazilar1 digerlerinden daha
sadik ve karlidir. Bu sebeple, miigteriler arasindan sadik olanlar
belirlenmeli ve pazarlama stratejileri gelistirilirken bu miiste-
rileri elde tutma yollar1 aranmalidir [3]. Mevcut miisterileri
elde tutmak, miisteri profillerini dogru bir sekilde analiz edip
tanmimakla olacaktir. Kopek gezdirici segmentasyonu caligmasi
kapsaminda gezdiricileri belirli 6zelliklerine gore siniflandi-
rarak, gezdiricilerin bulunduklart kategorilere gore ilerleyen
donemlerindeki muhtemel davraniglari hakkinda fikir sahibi
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olmak ve buna gore planlama stratejisi gelistirmek amaglan-
migtir. Yapilmig segmentasyon ¢aligmalart incelendiginde daha
¢ok miigteri siniflandirma iizerine olan arastirmalar ile karsila-
stlmaktadir. Bu ¢alismada ise segmentasyon iglemi miisterilere
degil kopek gezdiricilerine uygulanmistir ve bu noktada yapi-
lan benzer ¢aligmalardan ayrigmaktadir. Calismanin yapildig:
uygulama sektordeki benzer e-ticaret siteleri gibi bir pazar
yer uygulamasidir. Uygulamanin sunmus oldugu hizmetleri
gerceklestiren kopek gezdiricilerinin tedariginin saglanmasi
gerektigi i¢in davraniglarinin tahmin edilmesi, tipki miisteri-
lerdeki kadar onemlidir.

Kopegini gezdirmek isteyen bir miisterinin gezdirici bu-
lamamas1 misterinin kaybedilmesine ve hatta bu olayin tek-
rarlanmas1 durumunda miisterinin uygulamadan ayrilmasina
sebep olabilmektedir. Bu tip durumlarla karsi karsiya ka-
linmamasi icin oncelikle bu problemin nerelerde ve ne za-
man gergeklesebilecegini 6ngdrmek gerekmektedir. Bu ¢caligma
kapsaminda gezdiricilerden azami verim almak amaci ile seg-
mentasyon caligmasi yapilmigtir. Gezdiricilerin uygulamaya
kaydolduktan sonra herhangi bir sebepten dolayr gezdirme
sayilarinda meydana gelen azalma, uygulamayla arasindaki
sadakatin kaybedilmesine sebep olmaktadir. Bu durum, uzun
donemde kopek gezdiricisinin bulunamamasina ve dolayistyla
miigterilerin ihtiyaglarinin cevapsiz kalmasina sebep olabil-
mektedir. Bu tip durumlarin 6nceden fark edilip gezdiricilerin
uygulama ile olan bagini artirmaya yonelik ¢caligmalar tecriibeli
gezdiricilerin sirket biinyesinde bulunmasi agisindan 6nemlidir.
Ayn1 zamanda olumsuz bir tecriibe elde etmis olan miisterileri
kaybetmemek i¢in bir sonraki yiirilylislerinde daha tecriibeli
ve iyi geri doniisleri olan bir gezdirici ile eslestirilerek onlart
uygulamada tutmak ve uygulamayla olan baglarini artirmak,
calisma kapsaminda ulagilmak istenen nihai sonug¢lardan birisi-
dir. Stiflandirma kapsaminda yapilan literatiir incelemelerinde
RFM metodu (Recency, Frequency, Monetary) kullanildigi
fark edilmistir, bu metot miisterilerin 3 eksen lizerinde 5 esit
parcaya boliinmesi ile uygulanmaktadir [4]. REM skorunun de-
gerleri sirastyla giincellik (miisterinin son satin alma tarihinin
izerinden ka¢ giin gectigi), siklik (miisterinin ka¢ kere satin
alma gerceklestirdigi) ve parasal deger (miisterinin toplam
harcadig1 para miktar1). Ne var ki bu c¢aligma kapsaminda
yapilan RFM skorlama miigteri kapsaminda degil kopek gez-
diricisi skorlamasi tarafinda kullanilmigtir. Bu sebeple RFM
degerleri amaca uygun sekilde uyarlanmistir. Degerler kopek
gezdiricilerinin son yiirilylisiiniin {izerinden ka¢ giin gectigi,
ka¢ defa kopek gezdirdigi, gezdiricilerin aktif oldugu hafta-
larda ortalama ka¢ defa kopek gezdirdigi ve son yiirilyiisii
ile ilk yiiriiylisii arasinda gecen giin sayis1 olmak iizere 4
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boyutlu bir RFM skorlamasi olarak yapilmistir. Bir bagka
deyisle gezdiriciler simflandirilirken bakilan temel Oznitelikler
bu degiskenlerdir. RFM skoruna gore gezdiricilerin ka¢ gruba
ayrildigi, K-Ortalamalar ve Gauss Karigsitk Modelinden elde
edilen sonuclara gore saptanmuigtir.

II. MATERYAL vE METODLAR
A. Veri Seti Hakkinda

Proje kapsaminda kullanilan veriler, uygulama biinyesinde
yapilan yiiriiylisler dolayisinda olugmustur. Yaklasik 100.000
satir ve 43 siitundan olusan veride; kdpegin sahibi, gezdiricisi
ve kopek hakkinda cesitli bilgiler bulunmaktadir. Ayrica, kopek
sahibinin, kopegin gezdirimi ile ilgili ¢esitli zaman parametre-
leri de tutulmaktadir.

B. Veri On Isleme

Gezdiricilerin ilk yiirliylisleri, son yiiriiyiisleri, toplamda
yaptiklan yiiriiyiis sayilart ve kag farkli ayrik haftada yiiriiyiis
yaptiklar1 hesaplanmistir. Ayrik haftalardaki yiiriiylis sayisini
hesaplanmasinda ise oncelikle bir gezdiricinin kag¢ farkli haf-
tada yiiriiylis yaptig1 bulunmustur. Aktif haftalardaki ortalama
yiiriiyiis sayist 1. formiildeki gibi bulunmugtur.

Toplam Yiiriiyiis Sayisi: TYS Aktif Hafta Sayisi: AKS

TYS/AKS (1

Baz1 gezdiricilerde diizenli olarak benzer sayida yiiriiylisler
gerceklestirirken bazi gezdiricilerde ise belirli donemlerde
yiiriiyiis gerceklestirdigi fakat gerceklestirdikleri zaman da
fazla yiiriiylisler yaptig1 goriilmiistiir. Donemsellik iizerine in-
celenen caligmalarda, zaman serileri modellerinin uygulandigi
goriilmiistiir[S]. Bu calismada ise gezdiricilerin aktif olduklart
haftalardaki ortalama yiirilylis sayilar1 ile olusan farklilas-
malar dikkate alinmistir. Gezdiricilerin son yiiriiyiigleri ile
ilk yiiriiyiisleri arasindaki giin farki bulunarak “gezdiricinin
omrii” bulunmugtur. Ayrica bugiin ile gezdiricinin son yiiriiyiis
arasindaki giin sayis1 da “giincellik” olarak adlandirilmigtir.
Gezdiriciler arasinda uygulamay1 digerlerinden daha fazla kul-
lananlar, hi¢ kullanmayanlar veya bir kere kullanan fakat uzun
siireden beri de hi¢c kullanmayan gezdiriciler bulunmaktadir.
Bu kisiler aykir1 deger olarak tanimlanmugtir. Aykir1 degerler
sayica az olmalarina ragmen asir1 bilyiik veya ¢ok kiiciik sayi-
lar olmalarindan dolay1 verideki dagilimlar baskilayarak ¢alis-
may1 yanlis yonlendirebilecegi icin analiz diginda birakilmistir.
Aykir deger olarak elenen ilk gezdirici grubu ¢ok fazla sayida
yiirllylis gerceklestirmis olanlardir. Bu gruba giren kisiler en
elit gruba kargilik gelecek sekilde VIP olarak siniflandirilmustir.
VIP sinifina sahip olan kopek gezdiricilerinin bulunabilmesi
icin 3 farkli aykir1 deger analizi algoritmasi kullanilmustir.

1) Aykirilik Analizleri: 1lk olarak Local Outlier Factor (bol-
gesel aykirlik tespiti) algoritmasiyla, toplam yiiriiyiis (siklik)
ve aktif olunan haftalardaki ortalama yiiriiyiis sayisina bakarak
2 boyutlu gekilde incelenmistir. Bu algoritma bir gozlemin
cevresin 3 adet gozleme olan 6klid mesafesine bakarak pu-
anlamaktadir. Fakat bu tespit calismasi, yliriiylis sayis1 az ve
cevresinden farkli olan gezdiricileri de VIP olarak gruplamustir.
Bundan dolay1 bu yaklagimin kullanilmasindan vazge¢ilmistir.

Ikinci olarak ise IQR (Ceyrekler Aciklig1 Analizi) kullanil-
mustir.

IQR = (33 — q1) 2
Qmam = QB + K x IQR 3)
Qmin = Ql - K x IQR (4)

Cesitli K katsayilart denenerek gozlemlerde bulunulmug ve bu
uygulama kapsaminda 10 olarak kabul edilmistir.

Ugiincii ve son olarak ise izolasyon Ormani (Isolation
Forest) algoritmast uygulanmistir. Bu algoritma ¢eyrekler agik-
lig1 analizi gibi tek boyutlu olarak caligan bir algoritmadir.
Fakat atanan belirli VIP gezdiricilerin bu sinifa ait olmadigi
yni hatali atama yapildig: tespit edildigi icin ceyrekler analizi
kullanilmistir. Ceyrekler agikligi analizine gore 278’den daha
fazla yiiriiylis yapan kopek gezdiricileri VIP olarak adlandi-
rilmigtir. VIP olarak adlandirilan gezdiriciler sekil 1’de mavi
ile gosterilmigtir. Ayrica son 60 giinde hi¢ yiiriiyiis yapmamig
ve onun Oncesinde de sadece 1 yiiriiyiigii bulunan gezdiriciler
ayr1 bir kiime olarak ayrilmig ve yapilan analizlere dahil
edilmemistir.
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Sekil 1: VIP miisteriler mavi renk ile gosterilmisgtir.

Verideki siitunlar, gezdirici numarasi (id), giincellik, sik-
lik, gezdirici omrii, aktif hafta ortalama yiiriiyiis sayisidir.
Gezdirici numaras1 yapilacak olan iglemlerde kullanilmayip
gezdiricilerin kimliklerini belirten kisiye 6zel koddur. Geriye
kalan 4 siitunun da dagilimlar1 farkli araliklarda oldugu icin
islemlerden Once veriler normalize edilmistir. Normallegtirme
yapilmadan 6nce hangi normallestirme isleminin veriye uygun
oldugu tespit edilmistir. Denenen normallestirme islemleri;
karekok doniigiim, karsit doniisiim, logaritmik doniisiim, Box-
Cox doniisiim ve ¢eyrekler doniisiimiidiir. Bu doniisiim iglem-
leri kullanilarak normallik sonuclar1 incelenmistir. Bu normal-
lik skorlar1 Shapiro, carpiklik, Kurtosis, D’ Agostino istatistigi
ve Kolmogorov - Smirnov istatistiklerinin sonuglaridir.

Ayrica diizeltilmis dagilimlarin gorselleri de incelenerek,
en uygun olan doniisiim isleminin Box-Cox olduguna karar
verilmistir. Box-Cox doniisiimii ¢arpik veriler {izerine diizeltme
islemi uygulayarak normallestirme islemi uygulamaktadir. D6-
niisiim iglem tiiriinii lambda parametresine gore belirlemekte-
dir.

XN = (x*—1)/x ®)
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2) Model Gelistirimi: Giincellik, siklik, gezdirici Omrii,
aktif hafta ortalama yiiriiyiis sayist degerlerinden olusan RFM
tablosu box-cox doniigiimii uygulanmigtir. Sonrasinda ise gez-
diricilerin ka¢ kiimeye ayrilacag: ile ilgili caligmalar yapil-
migtir. K-Ortalama kiimeleme ¢aligmasi veri setini degiskenler
tizerinden K adet kiimeye bolmek igin tekrarli iglem gercek-
lestirir [7]. Bolme islemini gergeklestirirken amag boliimleme
sonucunda elde edilen kiimelerin kiime ici benzerliklerinin
maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin ise minimum
olmasii saglamaktir. K degeri arttikca kiimeler birbiri igeri-
sinde daha tutarli ve kiimelerin birbiri arasindaki uzakliklar
daha fazladir. Fakat ¢ok biiyiik sayilardaki gezdirici grubu,
tanimlama yapabilmek icin ¢ok uygun olmadigindan dolay1
daha diisiik ve uygun degerler belirlenmelidir. Bu belirlemeyi
yapabilmek i¢in silhouette skor metrigi kullanilmistir. Bu met-
rik her bir veri noktast icin kiime i¢ci homojenlik ve diger
kiime merkezlerine uzaklik agisindan yorumlayici ve yardimet
bir ¢ikt1 olarak kullamilmaktadir ve biitlin veri noktalarinin
ortalama silhouette skoru dikkate alindiginda ortalama skorun
+1’e daha yakin olmas1 daha iyi kiimeleme oldugu -1’e yaklas-
masi da kotii bir kilmeleme oldugu anlaminda gelmektedir [8].
Silhouette skor hesaplama iglemi bir veri noktasi ile kiimedeki
diger tiim veri noktalar1 arasindaki ortalama mesafe (a;), bu
veri noktasina en yakin kiimedeki diger tim veri noktalarina
olan ortalama uzaklik (b;) dir. (b;-a;) / max(b;-a;) islemi ile
hesaplanmaktadir.

SilhoutteSkor = (b; — a;)/(max(b; — a;) 6)

029

0.28

0.26
2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 2: Gezdiriciler 6 kiimeye ayrilmigtir.

2. sekilde, ayrilan kiime sayisina gore Silhouette skorlarin
sonuglar1 goriillmektedir. x ekseni kiime sayisini belirtirken
y ekseni silhoutte skorunu temsil etmektedir. En iyi kiime
sayisin1 bulabilmek i¢in ise diigiik bir degerin ardindan ¢ikig
yapan bir kiimenin belirlenmesi gerekmektedir. Bundan dolay1
gezdiricilerin 6 kiimeye ayrilmasi kararlagtirilmistir.

“Siklik”, “gezdirme omrii” ve “aktif hafta yiiriiyiig ortala-
mas1” de8iskenler i¢cin de bu degerler hesaplanmigtir. Kiimelere
ayirma igleminde 2. ayirma yontemi Gauss Karisik Modelidir.
Bu model olasilik temelli bir yaklagima dayanmaktadir. Ve-
rilerin K adet kiimeye ait olma olasiliklarin1 belirtmektedir.
Buradaki K parametresi kullanici tarafindan girilmektedir. En
uygun K kiime sayisini bulmak i¢in de AIC — BIC skorla-
rina bakilmaktadir. AIC (Akaike Olgﬁtﬁ), Akaike tarafindan
onerilen ve farkli modellerin karsilagtirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. (Akaike Information Criterion: AIC) olarak
tanimlanir. En kiiciik AIC degerine sahip model en iyi model

Yenilik_ortalama Yenilik_ortanca Yenilik_std

Cluster
0 62504184 435 54752531
1 390104192 321.0 246.354033
2 565.283168 531.0 253501207
3 19.539906 9.0 21745444
4 56.509402 450 40863241
5 340.860577 268.0 260.687155

Sekil 3: Giincellik Siitunundaki Farklilagma

olarak kabul edilmektedir. L modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu
maksimize degerinde, K modelde tahmin edilen parametre
sayisinit temsil etmektedir. [9] denklemi

AIC = (2x K —2 xIn(L)) @)
ile bulunmaktadir.

Bayes Bilgi Olgiitii, model arasinda uygunlugu Slgen yon-
temlerden biridir. Pearson istatistigi poisson ve negatif bi-
nomial regresyon i¢in aymi formda kullanilmaktadir. n goz-
lemlenen ornek sayisint K ise model tahminindeki parametre
say1sini, L(x) ise modelin olabilirlik fonksiyonunun maksimum
degerini temsil etmektedir.

BIC = (k x In(n) — 2 x In(x)) (8)
[10] seklinde hesaplanmaktadir.
A

L

\/\\

N

Mumber of Components

Sekil 4: RFM tablosunun AICBIC skorlari.

AIC BIC skorlarinin diisiis yasadig1 noktalar uygun kiime
sayisi olarak alinmalidir. 4. Gorselin incelenmesi sonucunda
gezdiriciler 5 farkli simifa ayrilmisti. GMM Algoritmast ola-
silik hesabina dayandigi icin kendi icerisinde hangi smifa
ait oldugunu da olasiliksal olarak hesaplamaktadir. Fakat K-
Ortalamalar algoritmast agiklama olarak daha fazla ayrinti
icerdigi ve kiime tamimlamalar1 daha belirgin gozlemlendigi
icin K-ortalamalar modeli tercih edilmisgtir.

3) Gezdiricilerin Zamansal Yolculugu: Gezdiricilerin uy-
gulama i¢indeki zamansal yolculuklarimi (hangi segmente ait
olduklarini) tespit etmek, bir gezdiricinin aylik ve zamansal
olarak degisiminin anlasilmasina yardimci olmaktadir. Bu ca-
lisma i¢in gezdiricilerin 4 boyutlu RFM sonuglar girdigi aydan
itibaren olacak sekilde siirekli olarak hesaplanip tekrar tekrar
satir olarak eklemektedir. Mesela bir kisi yiiriiyiis yaptig1 ilk ay
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RFM skorlar1 o aya gore hesaplanirken bir sonraki ay gezdiri-
cinin ilk ay ve ikinci ayda yaptig1 yiiriiylislerin toplamina goére
degerlendirilmigtir. Eger gezdirici o ay ylirllyils yapmamis ise
bir 6nceki ayin yiiriiyils sayim almaktadir. Giincellik yiiriiytis
giin sayis1 da 30 artmaktadir. Eger yiiriiyiis yapmig ise o ayin
son giinline gore yiiriiylisiiniin iizerinden ka¢ giin gectigini
incelemektedir. Gezdiriciler adlandirilarak, degisimler daha net
olarak gdzlemlenmigtir.

Gezdiricilerin degerlerine gore tanimlanma sekilleri, Giin-
cellik smifi icin; gezdiricilerin Giincellik giin sayist 16’dan
kiiciik veya esitse “yiiksek aktif”, 16 30 giinler aras1 “aktif”,
31 67 giinler aras1 “pasif”’, 68 365 giinler aras1 “kayip” 366
giinden daha biiyiik ise “yiiksek kayiptir”. Siklik sinifi i¢in; O
10 yiiriiylis aras1 “diigik”, 11 38 yiiriiyiis sayilar1 aras1 “orta”,
39 277 yiiriiyiis sayilan aras1 “yiiksek”, 278 ve iistii yiiriiytisler
ise “diamond” olarak siniflandirilmigtir. Yagam omrti; 0 14 giin
arasi olanlar “diigiik”, 15-90 giin aras1 olanlar “orta”, 90-365
giin aras1 olanlar “yiiksek”, 366 ve iistii glin say1 olanlar ise
“diamond” olarak siniflandirmistir. Aktif haftalardaki yiiriiyiis
ortalamalarinda ise, 0 2 aras1 yiirilyiis sayis1 “diisik”, 2 4
aras1 ylrilyiis sayis1 “orta”, 5 14 aras1 “yiiksek", 15 ve distii
ise “diamond” olarak tanimlanmistir. Siniflar adlandirirken ise
o sinifa ait olan gezdiricilerin degerlerinin ortalamasina gore
siniflandirilmagtir.

Yenilik Siklik Gezdirici Omri  Aktif Hafta_ Yarayis
Cluster

0 Pasif Disgik Daglk Diagdk
1 Yiksekkayp Yiksek Yiksek Yiiksek
2 Yiksekkayp Diigik Diasik Orta
3 Aktif Yiiksek lksek Yiiksek
4 Pasif COrta Orta Orta
5 Kayip Crta Yiksek Dagok

Sekil 5: Siniflarin Adlart

Oncelikle 4 boyutlu olarak hesaplanan RFM tablosunda,
silhoutte skor analizine gore gezdiricilerin 6 kiimeye ayrilma-
sina karar verilmigtir. Ayrilan kiimelerin ozellikleri ve isim-
lendirilmesi sekil 6’da belirtilmistir. Herbir sinifa ait gezdiri-
cilerin ortalama degerleri alinarak aylik degerleri kaydedilen
K-Ortalamalar ve Gauss Karigtk Modelinden elde edilen mer-
kezlere gore bir olasilik hesabi yapilmaktadir. Ik olarak K-
Ortalamalar hesabi i¢in gezdiricilerin her bir ayindaki RFM
skoruna gore simf merkezlerine olan Oklid uzakliklarina bak-
maktadir. Her bir gezdiricinin her aydaki giincellik degerinin
bir sinif merkezinin giincellik siitununa olan uzakliginin karesi
almir. Sonra aym gezdiricinin aymi aydaki siklik degerinin
giincellik icin bakilan sinifin siklik degerine olan uzakliginin
karesi alinir. Bu iglem “gezdiricinin omrii” ve “aktif aylardaki
yiirliyliglerin ortalamas1” icinde yapilir. Ve 4 deger toplanarak
4. dereceden kok alma iglemi uygulanir. Bu islem her sinif icin
yapilir. Ve gezdiriciye en yakin olan sinmif bulunur.

Bu sayede gezdirici yasam dongiisiinde ay ay uygulama

Sekil 6: Ornek Bir Gezdiricinin Aylik Olarak Degisimleri

aligkanlik karakterleri analiz edilebilir ve hangi davraniga
meyillendigi gozlemlenmektedir.

IIT. TARTISMA VE SONUCLAR

TUBITAK 1507 Arastirma ve Gelistirme calismasi kap-
samindaki “Kopek Gezdiricisi Segmentasyonu” caligmasinda
gezdiricilerin zamansal gruplart bulunmustur. 4 boyutlu (giin-
cellik, siklik, gezdirici omrii, aktif hafta yiirliyli) RFM ca-
lismas1 gergeklestirilmistir. Calisma sonunda gezdiriciler daha
kisisel olarak gruplanmis ve benzer 6zellikleri bulunan gruplar
tespit edilmistir. Elde edilen model kullanilarak, gezdiricinin
aylik bazda kiime degisimi yontemiyle, gezdiricilerin davranig
degisimi hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Bu sayede bir gez-
diricinin performansindaki diisiis trendi farkedilirse erkenden
aksiyon aliabilecektir. Caligmanin bir sonraki adiminda, elde
edilen kiime degerleri hedef degisken olarak kullanilip, ortak
kiimeye mensup gezdiricilerin sahip oldugu benzer 6zelliklerin
tespit edilmesi hedeflenmektedir.
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