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Ozet— Rekabetci piyasa ekonomisi kosullarinda, isletmelerin gelisiminde etkili olan en 6nemli kaynak miisterilerdir.
Farkli misteri gruplarinin tercihlerini, aligveris tutumlarini ve fiyat duyarliliklarin1 anlamak; pazarlama faaliyetlerinin
yonelimi agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu durumda miisteri boliimlemesi, hedef pazardaki uygun miisteri gruplarini segmek
icin kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin ilk 100 telekomiinikasyon sirketlerinden birine miisteri boliimlemesi
uygulanmigtir. Caligmada yer alan firmanin veri ambarindan, miisteri davranislariyla ilgili ¢agri detaylari, fatura bilgisi,
misteri demografik 6zellikleri gibi ¢ok miktarda veri toplanmistir. Operasyonel ve stratejik amaglar igin uygulanabilecek
degerli bilgileri igeren bu verilerin boyutu, manuel analiz i¢in ¢ok biiyliktiir. Bu nedenle, verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak
icin bu ¢alismada, gelismis veri madenciligi tekniklerinden yararlanilmistir. PSO (Pargacik Siirii Optimizasyonu) tabanli
kiimeleme teknigi ve DB ((Davies-Bouldin) uygunluk fonksiyonu ile miisteri boliimleri belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler— Miisteri Bolimlemesi, Kiimeleme, Meta Sezgisel Optimizasyon, PSO

Customer Segmentation with PSO in Telecommunication
Sector

Abstract— Under the competitive market economy conditions, the most important source of the development of
businesses is the customers. Understanding the preferences, shopping attitudes and price sensitivities of different customer
groups is very important in terms of the direction of marketing activities. In this case, customer segmentation is used to
select the appropriate customer groups in the target market. In this study, customer segmentation was applied to one of
the Turkey's top 100 telecommunication companies. The company involved in the study collects a lot of data on customer
behaviors such as call details, billing information, customer demographics, etc. in the data warehouse. The size of this
data is so large that manual analysis is not possible. However, these data contain valuable information that can be applied
for operational and strategic purposes. Advanced data mining techniques are required to obtain meaningful information
from these data. In this study, customer segments were identified with PSO-based clustering technique and DB(Davies-
Bouldin) fitness function.

Keywords— Customer Segmentation, Clustering, Meta Heuristic Optimization, PSO

1. GIRIS (INTRODUCTION) yiliksek kaliteli {iriinler ve hizmetler gibi faydalardan
yararlanmaktadirlar [2].

MIY (Miisteri iliskileri yonetimi), bir isletmenin

misterilerini anlamaya c¢alisan is siireglerini  ve  Miisterilerin getirilerini anlamak ve karli miisterileri
teknolojilerini  birlestirerek, miisterilerle olan ticari ~ korumak, MIY’ in faaliyetlerinin temel pargalarindandir.
etkilesimleri  yonetme c¢abalarmin tamam olarak  Miisterilerinin kar potansiyellerini gelistirmek igin birgok
tamimlanabilir [1]. MIY, gelecegin ©onde gelen is sirket halihazirda miisterilerinin degerlerini 6lgmeye, bu
stratejilerinden birisi haline gelmektedir. Sirketler, MY’  degerlere gére miisterilerini béliimlemeye ve karli miisteri
in sagladigr miisteri sadakatini artirma, yliksek miisteri  boliimlerini korumak i¢in stratejiler gelistirmeye
karliligi, misteri i¢in deg@er yaratma, iriinlerin ve  ¢aligmaktadir [2].

hizmetlerin Ozellestirilmesi, siirecleri kisaltma, daha
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Miisteri boliimleme, her bir miisteriyi tanimlanan miisteri
gruplarina  gbre smiflandirmaktir [3]. Bunun igin
literatiirde iki yaklasim yer almaktadir. flki; miisteri
degerine dayali bolimleme ve digeri ise; veri madenciligi
tekniklerinden 6zellikle kiimeleme yaklagimi ile miisteri
boliimlemesidir [4]. Kiimeleme: KKO (Karinca Koloni
Algoritmas1), GA (Genetik Algoritma), Diferansiyel
Gelisim, Yapay Ar1 Kolonisi, Benzetimli Tavlama; ayrica
Bal Ans: Ciftlestirme ve Bakteriyel Besin Arama
optimizasyonlari; bununla birlikte Yapay Balik Siiriist,
Guguk Kusu Arama, Yabani Ot, Yercekimi Arama, Kara
Delik Arama Algoritmalar1 ve gibi bircok sezgisel
yaklasim temel almarak literatiirde etkili bir sekilde
uygulanmustir [5-20].

Bu c¢alismada, Tiirkiye'nin ilk 100 telekomiinikasyon
sirketlerinden ~ birinin, misteri  beklentilerini  ve
davranislarint daha iyi anlamak ve bunun igin stratejiler
gelistirmek i¢in miisteri boliimleme modeli Onerilmistir.
Ik olarak, sirketin miisteri boliimlemesine katki
saglayacak en etkili nitelikler belirlenmis ve daha sonra
PSO tabanli kiimeleme yaklasimi uygulanmistir.
Uygulama sonuglari, dénerilen modelin telekomiinikasyon
sektorii miisteri boliimlemesi igin iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Bdylece, telekomiinikasyon sektorii
miisteri yapisina uygun bir sistem kurarak rekabet giiclinii
daha da iyi bir hale getirebilmek icin sektére katkida
bulunulmaya ¢alisilmustir.

Bu c¢alisma hem oOnerilen model hem de uygulama
acisindan literatiire katki saglamaktadir.  Literatiir
aragtirmamiza gore, PSO tabanli miisteri bdliimleme
yaklasimi ilk defa bu c¢alismada uygulanmistir. Ayni
zamanda telekomiinikasyon sektoriine de uygulamasi bu
calisma ile literatiire kazandirilmigtir. Bunun yani sira
misteri veri seti literatiirdeki benzer ¢aligmalara nazaran
daha detayl1 ve genis nitelikler igermektedir.

2. TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE VERI

MADENCILIGIi UYGULAMALARI (DATA MINING
APPLICATIONS IN THE TELECOMMUNICATION SECTOR)

Telekomiinikasyon sektorii 6zellikle son on yillik siirecte,
¢ogunlukla sebeke alt yapisinda oOnemli teknolojik
gelismeler  kaydetmistir.  Bu  gelismeler  sektoriin
ekonomideki agirligint artirmis ve sektdrdeki biiylime hizi
ilke ekonomilerinin {izerinde seyretmistir. Bu durum
glinimiiz ekonomi altyapisinin temelini olusturmustur.
Telekomiinikasyon sektorii, ekonomik gelismenin en
biiylik itici giiclerinden ve gdstergelerinden ayni zamanda
gelecegin sektorlerinden birisi haline gelmistir.

Internet ve iletisim araglarindaki gelismelerin ekonomik
biiylimenin yani sira sosyal/kiiltiirel kalkinma {izerindeki
onemli etkisi biitiin kesimlerce kabul gérmektedir. Hem is
hem de gilinlik hayatin icinde Onemli yer tutan
telekomiinikasyon sektorii stratejik bir sektdr haline
geldigini ispatlamugtir. Bu sektorii anlayabilen ve iyi analiz
edebilen ilkeler, global ekonomide s6z sahibi
olabilmektedir. Bu minvalde, son zamanlarda iilkeler
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sektordeki kalitelerini iist seviyelere tasimada birbiriyle
yarigmaktadir [21]. Sektoriin 6ne ¢ikmast ile aragtirmacilar
miisteri bolimleme ile ilgili kapsamli c¢aligmalar
yapmuslardir [2,4,22 -26].

Telekomiinikasyon sektorii, miisterileri hakkinda ¢ok
biiyiik hacimlerde bilgiye sahip olan, veri yogun bir sektor
oldugu i¢in miisterilerden elde edilen kar1 maksimize
etmek, miisteriyi elde tutmak ve miisteriyi tanimak igin
birgok alanda veri madenciligi yaklasimlar1 uygulamigtir.
“Pazarlama ve miisteri iliskilerini  gelistirmek”,
dolandiricilik tespiti, ag yonetimi olarak; uygulama
alanlar1 ti¢ ana baslikta incelenebilir. Pazarlama ve miisteri
iligkilerini gelistirebilmek igin miisteri degerini Slgiip ve
ozelliklerini ¢ikarmak Onemlidir. Buradan elde edilen
bilgiler pazarlama faaliyetlerinde kullanilabilir. Ornegin:
karlt miigterileri elde tutmak, yeni misterileri elde etmek,
miisteri kaybi analizi.

Telekomiinikasyon sektoriinde, pazarlama ve miisterilere
yonelik son zamanlarda yapilan birgok veri madenciligi
calismalarindan baslicalar1 sunlardir: Ahn vd. [27],
miigterilerin daha once kullanmig oldugu iriinler ve
demografik ozellikleri gibi verileri Kullanarak ¢apraz
satista kullanilabilecek bir miisteri simiflandirma modeli
onermiglerdir. Cheng ve Sun [28], ise ilk olarak
telekomiinikasyon sektdrii i¢in degerli miisterileri
belirleyen yeni bir model Onermigler ve daha sonra
misterileri bolimlemislerdir.  Lim vd. [29], mobil
telekomiinikasyon sektorii igin Cin’ de yeni bir bolgesel
kiimeleme yaklagimi onermistir. Chen vd. [30], sabit hat
kullanicilarinin 6deme davraniglarini tahmin etmek igin
birliktelik kurallari, kiimeleme ve karar agaclar
yontemlerinden yararlanarak bir veri madenciligi stratejisi
geligtirmislerdir. Vidya vd. [31], mobil telefon saticilarinin
itibar analizi i¢in Twitter verilerini kullanarak duygu
analizi yapmiglardir.

Telekomiinikasyon sektoriinde veri madenciligi uygulama
alanlarindan ikincisi dolandiricilik tespitidir.
Dolandiricilik yapan miisterileri tespit etmek, miisterilerin
hesaplarina erisen dolandiricilart denetlemek ve olagandisi
kullanim diizenlerini bulmak bu kapsamda yapilan
caligmalar igerisinde yer almaktadir.  Dolandiricilik
tespitinde ise smiflarin yanlis smiflandirma maliyeti
birbirinden farkli oldugu igin standart veri madenciligi
teknikleri yetersiz kalmakta ve maliyet duyarli teknikler
uygulanmaktadir [32].

Literatiirde dolandiricilik tespiti ile ilgili giincel birgok
caliyma yer almaktadir. Farvaresh ve Sepehri [33],
calismalarinda Tahran telekomiinikasyon sgirketi igin
Onisleme, kiimeleme ve siniflandirma asamalarindan
olusan bir hibrid yaklagim uygulamislardir. Olszewski
[34], iki smifli bir problem olan hileli hesaplar
siniflandirmak i¢in bir ¢aligma yapmustir.

Telekomiinikasyon aglar1 ziyadesiyle karmasik yazilim ve
donanim yapilar1 igerir. Bu aglar1 etkin bir sekilde
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yonetebilmek i¢in meydana gelmeden Once ag hatalar
belirlenmeli ve alarmlar otomatik olarak analiz edilmelidir.

Uciincii  veri madenciligi uygulama alam1  olan
telekomiinikasyon sektorii ag yonetiminde birgok ¢aligma
yer almaktadir. Bu ¢aligmalar: “ag hatalarini belirlemek ve
tahmin etmek”, “sistemin is yiikiinii ve kaynak kullanimini
yonetmek”,  “kullanici  gruplarinin  davranislarini
belirlemek ve veri trafigini kargilastirmak™ tir [35]. Bu
alanda literatiirde yer alan ¢aligmalar sunlardir: Chao vd.
[36], Beijing finiversitesinden elde ettikleri verilerle
olagandis1 internet kalitesini k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasi ile analiz etmiglerdir. Ren vd. [37], yine k-
ortalamalar yontemini kullanarak telekomiinikasyon aglari
icin kiimeleme galigmasi yapmuglardir. Velmurugan [38]
ise calismasinda sunucu yerlesimleri i¢in k-Ortalamalar ve
Bulanik  C-Ortalamalar ~ kiimeleme  yontemlerini
uygulamustir.

3. META SEZGIiSEL TABANLI KUMELEME

YAKLASIMLARI (META HEURISTIC BASED CLUSTER
APPROACHES)

Kiimeleme, ilk 6riintli tanima yaklagimlarindan birisidir ve
veri madenciliginin baslangicindan bu yana ilgi alam
olmustur. Bu yaklasimda, benzer o6zelliklere sahip
nesnelerin anlamli kiimeleri olusturulur ve
smiflandirmadan farkli olarak nesneler daha O6nceden
tamimlanmis siniflara atanmazlar. Kiimelemede, ilk olarak
nesneler arasindaki benzerliklerin belirlenebilmesi igin
Olciiler ve degiskenler segilir. Bu 6lgiilere gore nesneler
kiimelenir ve daha sonra belirlenen kiimelerin uygunlugu
degerlendirilip ve istatistiksel olarak gecerliligi ortaya
konur.

Klasik kiimeleme yaklagimlari ile istenen sonuglar elde
edilememektedir. Ancak bu yaklagimlarla optimal
olmayan yerel bir ¢éziime yakinsanabilmekte bazen yerel
¢Oziime dahi yakinsamay1 basarilamamaktadir. Bu sorunun
istesinden gelebilmek igin Onerilen cesitli tekniklerden
birisi ise: kiimeleme gorevini, kiime niteligine dayali bir
nesnel islevi kullanan optimizasyon problemi olarak
modellemek ve daha sonra kiiresel optimumu bulmaya
caligmaktir. Bunlar NP-Tam problemdir. Meta sezgisel
algoritmalar, digerlerinden farkli olarak optimale yakin
¢oziimii bulmak i¢in kullanilmaktadir [39]. Dolayisiyla,
PSO, GA ve KKO gibi meta sezgisel algoritmalar bu tiir
problemleri optimize etmek igin kullanilan
yontemlerdendir. Jain vd. [40] farkli kimeleme
tekniklerine iliskin bir ¢alisma, Nanda ve Panda [41] ise
meta sezgisel algoritmalara iliskin bir derleme g¢alisma
yapmuglardir.

Meta sezgisel popiilasyona dayali optimizasyon
algoritmalar1 kiimelemede oldugu gibi genelde ya saf
olarak ya da ¢oklu algoritmalar1 birlestiren melez bir
varyant olarak kullanilmaktadir. Tablo 1’ de literatiirde yer
alan meta sezgisel kiimeleme yaklasimlari listelenmistir.
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3.1. PSO Tabanli Kiimeleme Yaklasum: (PSO Based Clustering
Approach)

Populasyon tabanli bir optimizasyon teknigi olan PSO kus
stiriilerinin davraniglarindan esinlenilerek 1995 yilinda
Russell Eberhart ve James Kennedy tarafindan ortaya
atilmistir  [42]. Cok parametreli ve ¢ok degiskenli
optimizasyon problemlerine hizli sonu¢ bulmasi, az
parametre gerektirmesi ve yerel optimumlara takilma
riskinin az olmasi sebebiyle diger birgok arama algoritmasi
tizerinde iistiinliik kurmustur.

PSO’da pargaciklar muhtemel c¢oziimleri, parcacik
toplulugu ise siriiyii ifade etmektedir. Pargacik, arama
uzaymdaki herhangi bir kusu sembolize etmektedir.
Dogadaki kuslar yiyecek ararken hem kendi tecriibelerine
bagl hareket ederlerken bir yandan da yiyecege en yakin
olan kusu takip etme davramisi da goOstermektedirler.
Boylece her bir pargacigin degeri siirii hafizasinin da
etkisiyle daha iyi noktaya ulagmaktadir. PSO, bir¢ok meta
sezgisel algoritmada oldugu gibi rastgele ¢oziimler iceren
bir popiilasyonla baglar ve en iyi (optimum) ¢oziimii
aragtirtr.  Her  iterasyonda;  parcacik  konumlari,
komsularinin ve kendi en iyi koordinatlarinin bir birlesimi
olarak belirlenir. Siirtideki her bir parcacigin o ana kadar
elde ettigi en iyi ¢oziim pbest (yerel en iyi) olarak
adlandirilirken popiilasyonda o ana kadar tiim parcaciklar
tarafindan elde edilen en iyi ¢oziim ise gbest (global en iyi)
olarak adlandirilir.

Tablo 1. Meta Sezgisel Kiimeleme Yaklagimlar
(Meta Heuristic Based Cluster Approaches)

Cowgill vd. 1999 [5] GA

Murthy ve Chowdhury

1996 [6]

Krishna and Murty

1999 [7]

Kwedlo 2011 [8] Diferansiyel Geligim

Karaboga ve Ozturk Yapay Ari Kolonisi

2011 [9]

Zhang vd. 2010 [10]

Afshar vd. 2007 [11] Bal Arisi Ciftlestirme

Fathian vd. 2007 [12]  Optimizasyonu

Cheng vd. 2009 [13] Yapay Balik Stirtisti

Zhu vd. 2012 [14] Algoritmasi

Wan vd. 2012 [15] Bakteriyel ~ Besin  Arama
Optimizasyonu

Saida vd. 2014 [16] Guguk Kusu Arama
Algoritmast

Chowdhury vd. 2011 Yabani Ot Algoritmasi

[17]

Hatamlou vd. 2012 Yergekimi Arama

[18] Algoritmast

Kara Delik Arama
KKO ve Benzetimli Tavlama

Hatamlou 2013 [19]
Niknam vd. 2008 [20]

PSO algoritmasindaki her bir pargacik iki Onemli
parametreye sahiptir. Pozisyon olarak adlandirilan ilk
parametre pargacigin o andaki konumunu belirtmektedir.
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Hiz olarak adlandirilan ikinci parametre ise pargacigin iki
iterasyon arasinda konumundaki degisim miktarini
gostermektedir. Algoritmada, baslangi¢ pozisyonu ve hiz
degerlerinin rastgele olarak tiretilmesi ile siirii olusturulur.
Algoritma baglatildiktan sonra ikinci adimda siiri
icerisindeki tiim pargaciklara ait uygunluk degerleri
hesaplanir. Ugiincii adimda her bir parcacik igin o ana
kadar elde edilen pbest degerleri belirlenir. Elde edilen
pbest degerleri toplam pargacik sayist kadardir. Dérdiincii
adimda siiriideki her bir parcacigin sahip oldugu pbest
degerleri igerisinden en iyisi belirlenerek gbest olarak
saklanir. Son adimda ise her bir pargaciga ait pozisyon ve
hiz degerleri agagidaki denklemler kullanilarak yenilenir.

VG =W« Vl + ¢1 »randy * (Pyg — Xiq) + ¢z * rand; * (Pgq — Xiq) (1)42

X" =Xia +Vid"! ()%

Burada Xiq pozisyon, Viq hiz degerlerini gosterirken, rand;
ve rand, degerleri rastgele iiretilmis sayilardir. W atalet
agirlik degeri ve Ci, C ise Olgeklendirme faktorleridir.
Yukarida agiklanan adimlar durdurma Kkriteri saglanana
kadar devam ettirilir.

Literatiirde, PSO algoritmas: verilerin kiimelenmesinde
bir¢ok kez kullanilmistir [43-45]. PSO, k-ortalamalar ile
hibrid edilerek yakinsama yetenegi gelistirilmeye
calisilmustir [45-48]. Niknam ve Amiri [49]; PSO, KKO ve
k-ortalamalar1 iceren bir algoritma ile kiimeleme
yaklagimini uygulamiglardir. Ye ve Chen [50], Gaussian
temel alan metrigini  kullanan PSO  kiimeleme
algoritmasim uygulamuglardir. Kuo ve Lin [51], GA ve
PSO’ y1 kombine eden bir kiimeleme algoritmasi
Onermislerdir. GA, PSO ve k-ortalamalar’ dan olusan bir
bagka hibrid algoritma ise, kiime sayisini belirlemek ve
kiimelemek i¢in uygulanmustir [52].

4. TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE

MUSTERI BOLUMLEMESI (CUSTOMER
SEGMENTATION IN TELECOMMUNICATION SECTOR)

Telekomiinikasyon sirketleri, binlerce miisteriyle diizenli
olarak ilgilenmeye, aynmi seviyede hizmet vermeye ve
sosyal erisim saglamaya c¢aligmaktadir. Ancak biitiin
miisterileri tek tek ele alarak bu miimkiin degildir. Miisteri
ihtiyaglarini daha iyi anlayabilmek ve karsilayabilmek icin
miisteriler boliimlenmelidir. Boliimleme, biiylik bir
miisteri popiilasyonunu daha kiiciik, daha yonetilebilir alt
popiilasyonlara doniistiirme olanag1 saglamaktadir. Ayrica
boliimleme; hedefleri daha gergekei, taktiksel bir sekilde
izlenebilir ve yiiriitiilebilir hale getirebilmektedir.

Boliimleme modellerinde 6nemli bir konu ise belirlenen
misteri gruplarinin gegerlilik siireleridir. Kisa omiirli
boliimleme modelleri yaygmm olarak pazarlama
kampanyalar1 i¢in kullanilabilmektedir. Belirli pazarlama
faaliyetleri igin en iyi miigteri gruplart ve bu gruplardaki
kisilere hitap edecek en iyi reklam mesajlari belirlenmeye
calissimaktadir. Bolimler tamimlandiktan ve kampanya
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uygulandiktan sonra, genellikle bu béliimleme tekrar
kullanilmamaktadir.

Gegici olmayan bir bolimleme modeli hazirlanirken
yasam dongiisti dikkate alinmalidir. Aksi takdirde, belirli
bir siire sonra anlamina yitirecek olan bu bdliimleme
modellerinin  kullanilmalar1  mantikli  olmayacaktir.
Duragan bir model yerine periyodik olarak yenilenecek ve
diizenlenecek yenilenebilir boliimleme modeli gelistirmek
uzun vadeli ilerlemelerin izlenmesini ve organizasyonel
degerlendirme raporlarinin dogrulugunu ve uygunlugunu
o6nemli dlgiide artiracaktir.

Bolimleme  yalmizca  miisterinin ~ bir  6zelligiyle
siirlanabilir (6rnegin: miisterileri yalnizca yas, cinsiyet
veya cografi bolgelere gore boliimlere ayirmak) ancak,
piyvasa kosullarinda bu bolimleme etkili olmayacaktir.
Miisteriler, cografi (fiziksel konumlari), davranigsal (satin
alma, aligveris ve triin kullanim davranislari), demografik
ve psikolojik (fiziksel, sosyal, psikolojik veya tutumlar)
ozelliklerine gore boliimlenebilmektedir [53].

Literatiirde  telekomiinikasyon  sektoriinde — miisteri
boliimleme hakkinda bir¢cok ¢aligma yer almaktadir. Hung
vd. [22]; karar agaglari, yapay sinir aglar1 ve k-ortalamalar
teknikleri ile misteri bolimlemesi gerceklestirmislerdir.
Hwang vd. [23], bir kablosuz iletisim sirketi i¢in tiiketici
Oomiir degeri modeli Onermiglerdir. Bu modelde, bir
miisteriden gegmiste elde edilen kazang, miisterinin
potansiyel faydasi ve ayrilma ihtimali g6z Oniine
alinmigtir. Mdsteriler; giincel degerleri, potansiyel
degerleri ve sadakatlerine gore boliimlere ayirilmigtir. Kim
vd. [2], bir kablosuz telekomiinikasyon sirketinin
miisterilerini degerlerine gore boliimlere ayirmiglardir.
Han vd. [4], miisteri yagsam dongiisiine dayali ve miisterinin
giincel, geemis Ve wuzun vadeli deger tahminini,
kredibilitesini ve sadakatini igeren yeni bir miisteri
béliimleme ydntemi dnermislerdir. Onerilen model, Cin
tilkesindeki bir telekomiinikasyon operatdrii miisterilerine
uygulanip bu modelin etkinligi gosterilmistir. Hamka vd.
[24], sebeke operatorleri, telefon iireticileri ve uygulama
gelistiricileri perspektifinden; mobil telekomiinikasyon
sektoriinde  miisteri  bolimlemesi  gelistirmislerdir.
Arastirmalar1,  yenilikgi olmakla birlikte —miisteri
boliimlemesinin akilli telefon 6lgiim verileriyle alakali
oldugunu da ortaya koymustur. Ye vd. [25], Jiangsu
bolgesindeki Changzhou telekomiinikasyon sirketi igin
KXEN veri madenciligi programimi kullanarak k-
ortalamalar kiimeleme yontemi ile miisteri bolimlemesi
gerceklestirmistir. Zhao vd. [26], kiime merkezini
baslatmak i¢in k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi igin
yeni bir yaklasim oOnermislerdir. Onerilen yaklasim,
telekomiinikasyon  miigterilerini  bolimlemek  i¢in
uygulanmistir. Elde edilen sonuclar, yeni algoritmanin
verimlilik ve dogruluk bakimindan orijinal algoritmaya
gore daha iyi sonuglar verdigini géstermistir.
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5. UYGULAMA (CASE STUDY)

Telekomiinikasyon sektoriinde, piyasa sartlar1 geregi
miisteri bolimlemesi giderek 6nem kazanan bir problem
haline gelmektedir. Bu nedenle hazirlanan c¢alismada
telekomiinikasyon sektoriiniin bu problemine yo6nelik
olarak miisteri veri karakteristigine uygun PSO tabanli
miisteri boliimleme yaklagimi 6nerilmistir. Bu yaklagimda,
PSO bir kiimeleme algoritmasi olarak kullanilmis ve dogru
kiime sayisimin yaninda en uygun kiimeleme segenegi de
bulunmaya  calistlmistir.  Uygulamada  uygunluk
fonksiyonu DB indeks olarak belirlenmistir. Ayrica
onerilen modelden miimkiin oldugunca gercek¢i sonuclar
elde edebilmek i¢in, ¢ok sayida nitelik iceren miisteri veri
seti derlenmistir. Boliimlemede kullanilan veriyi temsil
eden 6rnek veri kiimesi ekte verilmistir.

Onerilen model: veri toplama, on igleme ve kiimeleme
olmak tlizere 3 ana asamadan olusmaktadir ve temel
adimlart asagida verilmistir:

ONERILEN MUSTERI BOLUMLEME MODELI

Asama 1: Veri Toplama
Miisteri boliimlemesi i¢in uygun niteliklerin
belirlenmesi
Veri setinin, ETL araglar1 kullanilarak sirket veri
ambarlarindan ¢ekilmesi

Asama 2: Veri Temizleme ve Onisleme

Eksik degerlerin doldurulmasi ve hatali verilerin
diizeltilmesi
Asama 3: PSO tabanli Kiimeleme
Her bir pargacik, rastgele secilmis kiime merkezlerini
igerecek N sekilde baslatilir.
For t=1 to tmax (en biiyiik iterasyon sayisi) do
Her bir parcacik i icin DB degeri hesaplanir
Global ve lokal en iyi pozisyonlar
giincellenir
Kiime Merkezleri giincellenir

Asama 1: Veri Toplama

Miisteri boliimlemesini miimkiin oldugunca gercege yakin
gerceklestirebilmek igin miisteri verilerini sirket veri
ambarlarindan ¢ekmeden Once veri setinde yer almasi
gereken niteliklerin eksiksiz ve kapsayict olarak
belirlenmesi Onemlidir. Literatiirde, veri kiimesindeki
niteliklerin kiimelemede 6nemini goz iintinde bulunduran
bir¢ok caligsma yer almaktadir. Genellikle, veri madenciligi
uygulamalarinin tamaminda oldugu gibi bilgi toplanirken,
her bir niteligin uygulamadaki 6nemi dikkate alinmadan
miimkiin oldugunca fazla bilgi toplanmaya calisilir. Ancak
veri kiimesindeki niteliklerin kapsayici olmasi saglanmaya
calisirken alakasiz niteliklerin veri kiimesine eklenmesi,
kiimeleme kalitesini  disiirebilmektedir. Kiimeleme
agisindan; ilgisiz niteliklerin ¢ikarilmasi, gerekli depolama
ve hesaplama siirelerini azaltilmasini saglarken ayni
zamanda anlamsiz kiimelemelerin iiretilmesini de Oniine
gecilebilir. Gereksiz nitelikler ¢ikarilirken bir yandan da
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gerekli olan niteliklerin de gbdzden kagirilmamasi
kiimelemenin dogrulugu agisindan ¢ok 6nemlidir [58]. Bu
nedenle nitelikler belirlenirken literatiirde yer alan
calismalar incelenmis daha sonra da sektérde uzmanlarin
ve akademisyenlerin goriisleri almarak Sekil 1’ de ana
basliklar1 verilen uygun nitelikler belirlenmistir. Belirlenen
niteliklerle veri kiimesi, ETL (Cikarma-Doniistiirme-
Yiikleme) araclar1 kullanilarak sirket veri ambarlarindan
cekilmistir. Modelde uygulanan ETL islemleri sunlardir:
ilgili miisteri bilgilerinin kaynakta tanimlanmasi, bu
bilgilerin ¢ikarilmasi, ¢esitli kaynaklardan gelen verilerin
entegre edilmesi, veri kiimesinin temizlenmesi ve verilerin
veri ambarina yiiklenmesi.

Asama 2: Veri Temizleme ve Onisleme

Veri madenciliginde, iyi sonuglar elde edebilmek icin
onemli bir agsama olan veri temizleme ve hazirlama, toplam
veri mihendisligi ¢abasinin  yaklasik  %80' ini
olusturmaktadir. Veri setlerinde eksik veri oranimnin %
I'den az olmasi, genellikle 6nemsiz olarak kabul edilir ve
%1-5 oraninda eksik veri igeren veri setleri ise
yonetilebilmektedir. Ancak %5-15 oraninda eksik veri
iceren Vveri setleri ile basa c¢ikabilmek igin gelismis
yontemlerin uygulanmasi gerekmektedir. %15'den fazla
oranda eksik veri iceren veri setleri ise veri madenciligi
uygulamalarinda ciddi sekilde sonuglari
etkileyebilmektedir [55]. Bu ¢aligmada uygulanan misteri
veri setinde eksik veri orani %8.9° dur ve bu nedenle
boliimlemede basarili bir netice elde edebilmek i¢in veri
temizleme ve 6n isleme agamasina ayrica dnem verilmistir.
Veri setindeki kayip verilerle basa ¢ikabilmek i¢in; eksik
verileri veri setinden silmek yerine, eksik veriler
tamamlanmustir. Béylece bilgi kaybinin 6niine gegilmistir.
Veri setindeki eksik deger igeren nitelik siirekliyse
ortalama degerle, nitelik kategorik veya ikili ise en sik
kullanilan deger ile tamamlanmistir. Veri kiimesindeki
giiriiltiilii ve yanlis degerlerle basa ¢ikabilmek iginse; hatalt
degerler, diizeltilmis ve aykir1 degerler ¢ikarilmigtir. Veri
kiimesi diizenlendikten sonra, miisteri boliimlemesinde
kullanilmak {izere veri tabanina yiiklenmistir.

Asama 3: PSO tabanh Kiimeleme

Kiimeleme problemlerinde, her bir pargacik kiime merkez
vektorii Ne “yi (N¢ kiime merkezlerinin yani olusturulacak
kiimelerin sayisini belirtir) temsil eder ve her bir parcacik
Xjasagidaki gibi gosterilir:

X; = (mil,...,mij,...,mmc) (3)

m;j, C;j kiimesindeki i inci pargacigin j kiime agirlik
merkezi vektoriinil belirtir. Bu durumda, pargacik siiriisii,
mevcut veri vektorleri i¢in aday kiimeleri temsil eder.

Kiimeleme asamasinda uygunluk fonksiyonu olarak DB
indeksi uygulanmustir. DB indeksi, kiime dagilimi i¢indeki
toplamim kiime ayirimi arasindaki orani bulmaktadir [56].
Bu metrik, kiime ayrimlarini tahmin etmek igin
kullamilmaktadir. Daha kiigiik indeks degeri, daha iyi
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kiimelemeyi gostermektedir. K kiime sayisimni gostermekte
iken DB metrigi agsagidaki sekilde tanimlanmustir [56]:

1
DB = EZ€{=1 l’rllia}X{RU}, (4)56
Rij, ci ve ¢j kiimeleri arasindaki benzerlik dl¢iistidiir.
Si+S;
R, =~ 5) 56
5= ©)

[c;| i kiimesi eleman sayis1 iken S; ve §;, i ve j. kiimelerin
sirastyla dagilimlarini géstermektedir

_ 1

il

Si Lreellx =zill, (6)*°

Mij ise bu iki degerin ortalamalar1 arasindaki uzakligi
gostermektedir.

M;; = ||z _Zj”- (7)%¢

Miisteri
memnuniyeti / |
memnuniyetsizlik
Miisteri |
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Ozellikleri |

Miisteri

)
Abone hattimin |
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ozellikleri |

Fatura Geliri |
Bilgisi ‘

" Faturalarda
Degisim ve Oran |
Bilgisi |

Miisteri veri

P Fatura ve Odeme
Kiimesi

Mugteri Fatura |
Odeme Bilgileri ‘

Cagri1 detaylar

|
Cagr1 Dakikalar1 |
J

Arama Cagr Say1st

Sekil 1. Miisteri Veri Kiimesi [54]
(Customer Dataset)
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5.1. Deney Sonuglar: (Experimental Results)

PSO tabanli béliimleme yaklasimi ile miisteriler 2,3,4, ve
5 bolime ayrilarak 4 ayri bolimleme sonucu elde
edilmigtir. Sekil 2” de PSO boliimleme yaklagiminin 4 ayri
boliimleme sonuglarmin iterasyonel ilerlemesi
gosterilmigtir. Belirli iterasyon sayisindan sonra DB indeks
degerinde degisim olmamasi PSO’ nun yeterli iterasyon
sayisinda ¢alistirlldigini gostermektedir.

DB indeks degerleri
18 — 2 billime ayrilnus miisteri veri kiimesi
3 bisliime ayrilmis miisteri veri kiimesi
4 biliime ayrilmis miisteri veri kiimesi
5 béliime ayrilnms miisteri veri kiimesi

0,688
0,5159

;513
0,374

Sekil 2. Bolimlemenmis miisteri veri kiimelerine ait DB

indeks degerlerinin iterasyon sayisina gore degisimi
(The DB index values of the segmented customer data sets according to
the number of iterations)

Ayrica yine sonuglar gostermistir ki boliim sayisi arttikga
DB indeks uygunluk degeri giderek kotiilesmektedir. 2
boliime ayrilan misteri boliimleme sonucu 0.374 DB
indeks degeri ile en iyi bolimlemeyi verirken, giderek
artan bolim sayisi ile dogru orantili olarak DB indeks
degeri daha da kotiileserek 5 boliime ayrilmis miisteri
bolimleme sonucu 0.688 DB indeks sonucunu vermistir.
Bu nedenle deneyler miisterileri en ¢ok 5 boliime ayirarak
sonlandirilmigtir. Bu 4 farkli bolimlemeden elde edilen
sonuglar agagida agiklanmustir.

Misteri boliimleri belirlenirken birgok nitelik arasindan
daha ¢ok asagidaki 10 niteligin 6ne ¢iktig1 belirlenmistir:

K1: miigterinin ortalama fatura tutari

K2: miigteriden elde edilen toplam gelir

K3: miisterinin son 6 ayda ortalama ¢agr1 adedi

K4: miisterinin ortalama arama uzunlugu (sn)

K5: miisterinin ortalama paket dis1 arama uzunlugu (sn)
K6: miisterinin sikayet sayist

K7: miisterinin taahhiidiiniin olup olmamasi (taahhtiilii ise
1, degilse 2 degerini almaktadir)

K8: miisterinin kontratli oldugu ay sayis1

K9: miisterinin 6denmemis aylik fatura adedi

K10: miisterinin simdiye kadar miisteri hizmetlerini arama
sayl1si
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Tablo 2. 2 Boliime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinin

Deney Sonuglari
(Experimental Results of 2 Segmented Customer Dataset)

Miisteri Boliimlerine Ait Ortalama Nitelik Degerleri
Nitelikler
B-1 B-2
K1l 29.691 51.365
K2 51.768 149.662
K3 38.543 205.571
K4 343.145 1635.786
K5 1187.688 5061.5
K6 9.844 9.429
K7 1.056 1
K8 18.339 17.071
K9 0.615 15
K10 12.774 24.5
o8 e
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Tablo 4. 4 Boliime Ayrilmig Miisteri Veri Kiimesinin

Deney Sonuglari
(Experimental Results of 4 Segmented Customer Dataset)

Miisteri Boliimlerine Ait Ortalama Nitelik Degerleri

Nitelikler

B-1 B-2 B-3 B-4
K1 8.62 27.43 29.099 29.754
K2 25.23 314.32 87.589 51.234
K3 688 50 125.05 36.892
K4 499 363 847.482 334.781
K5 4647 3451 2450.504 1168.016
K6 11 8 9.95 9.84
K7 1 1 1 1.057
K8 24 25 17.312 18.359
K9 1 2 1.184 0.605
K10 9 6 17.794 12.688
geBg:;?e"s 05159

2,34 ve 5 bolime ayrilmis miisteri boliimlemeye ait
sonuglar Tablo 2-5’te Ozetlenmistir. Bu tablolarin her
birinde, ait oldugu boélimlemedeki her bir bdliimiin
yukarida belirtilen 10 nitelige ait ortalama degeri ve
boliimlemenin DB indeks degeri yer almaktadir. Buna
gore; 2 bolime ayrilmig miisteri veri kiimesinin DB indeks
degeri 0.374, 3 boliime ayrilmis miisteri veri kiimesinin
DB indeks degeri 0.513, 4 boliime ayrilmis miisteri veri
kiimesinin DB indeks degeri 0.5159 ve 5 boliime ayrilmis
miisteri veri kiimesinin DB indeks degeri 0.688° dir. DB
indeks degerlerine gore, en kiiglik 0.374 degeri ile en iyi
boliimleme sonucunu 2 boliime ayrilmis miisteri veri seti
vermektedir.

Tablo 3. 3 Boliime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinin

Tablo 2-5’deki niteliklerin alt {ist araliklar1 birbirinden ¢ok
farklidir. Nitelik degerlerinin bdliimlere gore degisimini
sekil ilizerinde daha net gosterebilmek igin normalize
degerler tercih edilmistir. Sekil 3-6’da Tablo 2-5’te yer
alan nitelik degerlerinin degisimi denklem (8)’ deki
dogrusal normalizasyon teknigi ile normalize edildikten
sonra grafik {izerinde gosterilmistir [57].

™o
Yiz1%ij

i = Ji=12,...mj=12,..,n (8)7

Tablo 5. 5 Boliime Ayrilmig Miisteri Veri Kiimesinin

Deney Sonuglari
(Experimental Results of 5 Segmented Customer Dataset)

Deney Sonuglari
(Experimental Results of 3 Segmented Customer Dataset)

Miisteri Boliimlerine Ait Ortalama Nitelik Degerleri

Nitelikler

B-1 B-2 B-3
K1 27.838 29.745 61.412
K2 81.756 51.272 176.668
K3 125.19 36.972 275.5
K4 796.341 335.176 2294.833
K5 2416.54 1167.128 6228.833
K6 9.913 9.842 9.5
K7 1 1.057 1
K8 17.254 18.359 16.5
K9 1.167 0.605 15
K10 16.643 12.701 36.5
g

Miisteri Boliimlerine Ait Ortalama Nitelik Degerleri

Nitelikler
B-1 B-2 B-3 B-4 B-5

K1 61.412 28.519 29.71 29.76 8.62
K2 176.668 76.93 51.375 51.872 | 25.23
K3 2755 313.933 37.722 37.975 688
K4 2294.833 | 260.933 337.004 344.392 499
K5 6228.833 | 1475.867 | 1173.258 | 1191.672 | 4647
K6 9.5 10 9.853 9.852 11
K7 1 1 1.056 1.056 1
K8 16.5 17 18.341 18.317 24
K9 15 1 0.61 0.617 1
K10 36.5 12.6 12.736 12.734 9
CETeRs

Sekil 3-6 incelendiginde 2 boliime ayrilmis miisteri veri

setinde

boliimlerin almis oldugu ortalama

nitelik

degerlerinin birbirinden belirgin sekilde farkli oldugu net
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olarak goriilmektedir. 5 bolime ayrilmis miisteri veri
setinde, 3. ve 4. boliim miisteri verileri birbirine ¢ok yakin
oldugu i¢in grafikte bu bolimlerin miisteri veri degerleri
ist iste gelmis sadece 4 bolimiin degerleri sekilde
goriilebilmektedir.

0,160

0,140

—Boliim 1 Boliim 2

0,120
0,100

0,080
.‘—__—“\—__.

\/

0,060
0,040
0,020

0,000

Kl K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10

Sekil 3. 2 Boliime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinde Her

Boliime ait Ortalama Nitelik Degerleri
(The average criteria values for each segment in 2 segmented customer
dataset)

DB indeks degerlerinin de dogruladigi gibi 0.374 ile 2
boliime ayrilmis miisteri veri kiimesi daha anlamli bir
boliimleme sonucu vermistir. Bu boliimlemedeki miisteri
gruplari; ortalama fatura tutari, elde edilen toplam gelir,
son 6 ayda ortalama c¢agri adedi, ortalama arama uzunlugu
(sn), ortalama paket dig1 arama uzunlugu (sn) ve simdiye
kadar miisteri hizmetlerini arama sayisi nitelikleri
acisindan Dbirbirinden belirgin sekilde ayrilmaktadir.
Sikdyet sayisi, taahhiidiiniin olup olmamasi, kontratl
oldugu ay sayist ve Odenmemis aylik fatura adedi
nitelikleri agisindan diger niteliklere nazaran benzer
ozellikler gostermektedir. Buna gére miisteri boliimlerinin,
telekomiinikasyon iiriinlerini sik kullanip kullanmamasina
gore boliimlere ayrilmis oldugu goriilmektedir.

0,250

——Bolim 1 Bolim 2 Bélim 3

0,200
0,150

0,100

N~ T~ =

K8 K9 K10

0,050

0,000
Kl K2 K3 K4 K5 K6 K7

Sekil 4. 3 Bolime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinde Her

Boliime ait Ortalama Nitelik Degerleri
(The average criteria values for each segment in 3 segmented customer
dataset)
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Sekil 5. 4 Boliime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinde Her
Boliime ait Ortalama Nitelik Degerleri

(The average criteria values for each segment in 4 segmented
customer dataset)
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Sekil 6. 5 Boliime Ayrilmis Miisteri Veri Kiimesinde Her

Boliime ait Ortalama Nitelik Degerleri
(The average criteria values for each segment in 5 segmented customer
dataset)

6. SONUC (CONCLUSION)

Miisteri iligkileri yonetiminde miisteri boliimleme, bir¢ok
sektorde oldugu gibi telekomiinikasyon sektérii igin de
vazgegilmez yoOnetimsel bir aragtir. Bu ¢aligmada,
telekomiinikasyon sektoriine 6zgii PSO temelli bir miisteri
béliimleme model énerilmistir. Onerilen modelde, sirketin
miisteri boliimlemesine katki saglayacak en etkili nitelikler
belirlenmistir. Bu model Tiirkiye'de bir telekomiinikasyon
sirketinin misteri verilerine uygulanmistir. Uygulama
sonuglari, onerilen modelin misteri boliimlemesini etkili
bir sekilde uygulayabildigini gostermistir.

Ileriki ¢aligmalarda, gerceklestirilen uygulama miisteriyi
daha iyi tamimak ve ihtiyaglarini karsilamak igin nitelik
indirgeme ile entegre edilerek iyilestirilebilir. Ayrica, bu
calismada telekomiinikasyon sektoriine uygulanan PSO
tabanli musteri boliimleme sonuglari, ileride farkli meta
sezgisel algoritmalar ile elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilabilir.
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