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TOPSIS VE K-MEDOIDS YONTEMLERIYLE KARAR VERME: R PROGRAMLAMA DiLi
ILE MUSTERI GERi KAZANMA UYGULAMASI

Dr. Ogr. Uyesi M. Fevzi ESEN*
Dr. Ogr. Uyesi Emrah BILGIC*

OZET

Biiyiik isletmeler, kendisinden ayrilan ve rakip isletmelere gegcen eski miisterilerine yonelik geri
kazanma faaliyetleri diizenleyecegi zaman, Karliiga en ¢ok katki yapan miisterileri tercih etmektedir.
Bu secim, c¢ogu zaman maliyet ve zaman kisitlart altinda bir¢cok degiskenin aym anda
degerlendirilmesini gerektirmektedir. TOPSIS yontemi, ¢ok kriterli problemler igin olusturulmug bir
karar verme teknigi olup, tedarik¢i ve kurulus yeri secimi, tiretim sistemleri, pazarlama yonetimi, saglik,
glvenlik ve cevre yonetimi gibi genis bir uygulama alaminda kullamilmaktadwr. Bu ¢alismada, bir
telekomiinikasyon isletmesinin rakip firmalara gecen 1145 miisterisine ait ses, veri ve katma degerli
servilerle alakali kullanim bilgileri TOPSIS yontemi ile analiz edilmistir. Elde edilen TOPSIS skorlart
isletme karliligina katki saglayan en degerli miisterileri tespit etmek amaciyla, k-medoids (k-ortaylar)
kiimeleme algoritmast kullamilarak dort segmente ayrimistir. Calisma sonucunda, dort segmente
ayrilan miisterilerden ticiincii segmentte yer alan toplam 37 miisteri altin miisteri olarak tespit edilmig

ve geri kazanma faaliyetlerine bu miisterilerden baglanmasi gerektigi ortaya ¢ikmigtir.

Anahtar Kelimeler: TOPSIS, K-Medoids Algoritmasi, Miisteri Geri Kazanma

Jel Stniflandirmasi: M2, M3, C38

DECISION MAKING WITH TOPSIS AND K-MEDOIDS: AN APPLICATION ON
CUSTOMER RECOVERY WITH R PROGRAMMING LANGUAGE

ABSTRACT

Large companies prefer the most profitable customers when they try to recover their old
customers who left the company and acquired by the competitors. This choice requires many variables
to be evaluated simultaneously under the constraints of cost and time. TOPSIS method is a decision-
making technique for multi-criteria problems and is used in a wide range of applications such as:

supplier and facility location selection, production systems, enterprise resource planning and marketing
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management, health, safety and environmental management problems etc. In this study, data of 1145
customers such as usage of voice, data service and other value added services usage are analyzed by
TOPSIS method. The customers analyzed in this study are churned by a competitor of a
telecommunication company. In order to determine the most valuable customers to company’s profit,
TOPSIS scores are clustered into four segments by k-medoids clustering algorithm. As a result of the
analysis, customers are segmented into four groups and totally 37 customers which were placed in the
third segment identified as golden customers, thus the company should start churn activities with the

customers placing in this segment.

Key Words: TOPSIS, K-Medoids Algorithm, Customer Recovery
Jel Codes: M2, M3, C38.

1. GIRIS

Karar verme, en genel anlamda iki veya daha fazla alternatif arasindan segim yapma streci olarak
tamimlanmaktadir (Duncan, 1978). Bir isletme probleminin ¢oziimiinde ¢esitli secenekler arasindan
fayday1 maksimize edecek olanin segilmesi, karar verme siirecinin nihai amacidir. Kabul gérmeyen ve
secim dig1 kalan diger alternatifler ise isletmeler igin firsat maliyeti dogurmaktadir. Bu agidan karar

vericinin birgok alternatif arasindan en uygun olan ¢éziimii tercih etmesi gerekmektedir.

Cok kriterli karar verme yontemlerinde, degerlendirmeye alinabilecek alternatifler karar vericiler
tarafindan ¢oziim siirecinin basinda bilinmektedir. Amagc, kullanilacak olan matematiksel modellerin
¢oziilerek alternatifler arasindan en iyi se¢imin yapilmasidir. AHP, ANP, Macbeth, Promethee, Electre
gibi ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden farkli olarak, TOPSIS yonteminde ideal ¢bziim igin segilen
alternatifin fayda kriterini maksimize eden ¢oziime uzakligimin en kisa mesafede, maliyet kriterini
minimize eden ¢6zime ise (negatif ideal) en uzak mesafede olmasi gerektigi hususu on plana
cikmaktadir (Hwang ve Yoon, 1981).

Kiimeleme analizi, 6zellikle pazarlama literatiiriindeki miisteri veya pazar segmentasyonunda
etkin bir gekilde kullanilmaktadir. Segmentasyondaki amag, benzer 6zelliklere sahip gézlemlerin yer
aldig1 gruplar igerisinde homojenligin saglanmasi, farkli gruplar arasindaki ayrigmanin ise maksimum
derecede gergeklestirilmesini saglamaktir. Heterojen niteliklere sahip ¢ok boyutlu veri setlerinde
kullanilabilirlik 6zelligi ve klasik kiimeleme yaklasimlarina kiyasla daha iyi grup i¢i benzerlik iiretebilen
Ozelligi sayesinde k-medoids (k-ortaylar) algoritmasi saglam (robust) bir yontem olup, olusturulan

kiimeler i¢in veri setinin 6zelligini etkili bir sekilde yansitmaktadir (Harikumar ve Pv, 2015).

Telekomiinikasyon sektdriinde miisterilerin ses, veri, Sms gibi temel servis ve mizik, icerik, logo
gibi katma degerli servis kullanimlarinda heterojen bir Oriinti mevcut olup, &zellikle miisteri
segmentlerinin tespit edilerek bunlara yo6nelik pazarlama stratejilerinin olusturulmasi 6nem
arzetmektedir (Delloite, 2015; Bond ve Shatz, 2016). Blyik, heterojen, yapilandirilmis ve

yapilandirilmamis miisteri verilerinin analizi, yasam boyu degeri yiiksek olan sadik miisterilerin tespit
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edilmesi, farkli demografik diizeyde, farkli ihtiyaglari olan miisteriler i¢in 6zel iiriin / hizmet sunumuyla
miisteri kayiplarinin engellenmesi ve uzun - kisa donemli miisterilerin veya potansiyel miisteri
gruplarmin tespit edilmesini saglamaktadir. Bu ac¢idan, miisterilerin birbirinden farkli nitelik
(demografik nitelikler, kullanilan servis tiirii vb.) ve nicelikteki (kullanim miktar1 ve sikligr vb.)
kullanim davraniglarinin benzer gruplara ayrilmasi, yani segmentasyonu, isletmelerin uygun pazarlama
stratejileri gelistirebilmesi agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir. Miisteri segmentasyonu ile, nominal,
kategorik, aralik — oran veya karma nitelige sahip degiskenleri iceren miisteri veri setlerinde benzer
gbzlem gruplarimin tespiti ve bu gruplarda yer alan miisterilerin karakteristiklerinin belirlenmesi
amaglanmaktadir (Saglam vd., 2006; Teichert vd., 2008).

Bu caligmada, bir telekomiinikasyon firmasinin miisterilerine ait ses, veri ve diger katma degerli
servis kullanimlarina iliskin veriler, alanlarinda uzman kisilerin goriisleri alinarak TOPSIS yontemi i¢in
agirliklandirilarak karar matrisi olusturulmus olup, miisterilere iliskin TOPSIS skorlari elde edilmistir.
Miisteri segmentasyonu gerceklestirirken ise, uzman goriisleri dogrultusunda telekomiinikasyon
sektoriinde miisterinin kiymet derecesini belirleme agisindan 6nemli olan ses, veri hizmetleri ve katma
degerli servis kullanimi degiskenlerine iligkin elde edilen TOPSIS skorlari, klasik kiimeleme
yaklasimlarindan farkli olarak, giiriiltiilii ve aykir1 gozlemlere karsi daha dayanakli bir algoritma olan
k-medoids (k-ortaylar) yontemi ile kiimelendirilmistir. Bu agidan ¢alismanin literatiire katkisi, gercek
miisteri verisi kullanilmasinin yan sira, miisteri skorlarinin ¢ok kriterli karar verme tekniklerinden biri
olan TOPSIS’le hesaplanip, k-medoids kiimeleme algoritmas1 kullanilarak, geri kazanildiginda isletme

kérma en ¢ok katkiy1 saglayabilecek miisterilerin tespit edilmesidir.
2. TOPSIS YONTEMI

TOPSIS yonteminin temelinde, m sayida alternatifi ve n sayida kriteri olan bir problemin
n —boyutlu uzayda m noktalari ile ifade edilmesi ve her bir alternatifin ideal ve negatif idealden 6klid
uzakliginin hesaplanmasi yatmaktadir. Buna gore, karar kriterlerine dayali olarak alternatiflerin ideal
¢ozlime yakinliklar1 hesap edildigi gibi, negatif ideal ¢6ziime olan uzakliklar1 da hesaplanmaktadir.
TOPSIS yontemi giiniimiizde, tedarik¢i ve kurulus yeri secimi, servis kalitesi dl¢limii, tedarik zinciri

yOnetimi ve atama problemleri gibi siralama gerektiren ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.

TOPSIS yonteminde ilk etapta, satirlar karar alternatiflerini (karar noktalarini), siitunlar ise karar
kriterlerini (degerlendirmede kullanilacak faktorleri) gosterecek sekilde olusturulan baglangi¢ karar
matrisinin (A;;) her bir elemaninin, ait olduklar: siitun toplamlarinin karekdkiine béliinerek
normalizasyon islemi gergeklestirilmektedir. Buna gore karar matrisi (4;;),

(1)

ij =

ajr aln]

An1 " Amn

ve normalize edilmis karar matrisi N;j,
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olarak olusturulmaktadir. Karar kriterlerinin 6nem derecesi g6z éniinde bulundurularak her bir faktoriin
onem derecesine (w;;) gore hesaplanan agirliklandirilmis normalize matris ise (v;;) asagidaki gibi elde

edilmektedir:

n
Zwi =1
i=1

Wl.nll WnTlln
Vij=1| : 3

Wiltm1  ** WnNlmn
Her bir karar noktasinin ideal (A*) ve negatif ideal (A7) ¢6ziim degerleri ise:

A+ :{(max

vyj |her bir sutiina ait maksimum degerler)}
icin ¢Ozum seti,
At ={vf, v}, .. v}
olarak hesaplanirken,
A™ = {(mimvi j |her bir sutina ait minimum degerler)}
olarak belirtilen negatif ideal icin ¢dzim seti,
A” = {Uf;vz_: ""Un_}a

olarak hesaplanmaktadir. Ideal ¢oziim setlerinden olan uzakliklarimn belirlenmesinde Oklid uzaklik

olgiitiinden yararlamlmaktadir. Buna gore, ideal S* ve negatif ideal S~ uzakliklar,

st = \/Z;le,- — ) (4)

57 = JZ;;l(vij — )2 5)

olarak elde edilmektedir. Karar alternatiflerinin ideal ¢6ziime goreli yakinligi (C;) ise:

Ci= _i‘+ (6)

olarak hesaplanmaktadir. 0 < ¢; < 1 olup, sifir noktasina yakinlik, karar noktasinin negatif ideale
yakinligini1 ifade etmektedir. Hesaplanan goreli yakinliklar siralandirilip, en yiiksek goreli yakinlik

degeri (C;) sahip alternatif tercih edilmektedir (Hwang ve Yoon, 1981). Y6ntemin avantaji, hesaplama
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kolayliginin yamn sira en iyi ve en kotii karar alternatiflerini dlciilebilir bir degerle agiklayabilirligi ve

tiim alternatiflerin cok boyutlu olarak gorsellestirilebilmesidir (Kim vd., 1997).

3. K-MEDOIDS ALGORITMASI

Klmeleme analizi, veri noktalarini kiime adi verilen dogal gruplara ayirma isidir. Bu ayirma
sonucunda herhangi bir grup igerisindeki veri noktalar1 birbirine ¢ok benzemekte iken, farkli kiimelerde
yer alan veri noktalar1 ise birbirine miimkiin oldugunca benzememektedir (Zaki ve Meira Jr, 2014).
Buna gore, kiimeleme analizi sonlu bir grup nesneye yapilan bir simiflandirma gesidi olarak

tanimlanabilir.

Nesneler arasmndaki iliski yani, nesnelerin birbirine benzemesi veya benzememesi durumu,
olusturulacak yakinlik matrisinden anlasilabilmektedir. Eger s6z konusu nesneler d —boyutlu 6l¢u
uzayindaki ornekler veya noktalar ise, yakinliklar nokta ciftleri arasindaki uzaklik (6rnegin, 6klidyen
uzaklik) olarak diisiiniilebilir. Benzerlik (yakinlik) matrisinin kiimeleme analizinin yapilabilmesi i¢in
tek girdi olmasindan dolayi, nokta ciftleri arasinda uzaklik veya benzerligin olmadigi durumlarda
kiimeleme analizi ger¢eklestirilememektedir (Jain ve Dubes, 1988). Bu sebeple, kiimeleme analizi ham
veri kiimesi ile degil, kiimelemesi yapilacak gézlem ciftlerinin benzerlik (yakinlik) veya benzesmezlik

(uzaklik) degerlerinin olusturdugu matris ile yapilmaktadir.

Kiimeleme analizinin agamalar1 en genel anlamda; degiskenlerin se¢imi, uzaklik fonksiyonu ile
kiimeleme algoritmasinin se¢imi, kiimelemenin gegerlemesi ve sonuglarin yorumlanmasi seklinde

siralanabilir (Xu ve Wunsch, 2009).

Kiimeleme analizinde ilk adimda, kiimeleme analizinde kullanilacak olan nesneleri (6rnekleri)
birbirinden ayirt edici 6zelligi bulunan degiskenler secimi yapilmaktadir. ikinci adim, ham veriden bir
yakinlik (proximity), benzerlik veya iliski gstergesinin hesaplanmasidir (Aggarwal, 2015). Yakinliktan
kastedilen, literatiirde sik¢a karsilasilan benzesmezlik (dissimilarity) veya benzerlik (similarity)
kavramlarina karsilik gelmektedir (Jain ve Dubes, 1988). Benzerlik, iki nesnenin birbirine ne kadar
yakin oldugunun Oolgiisii iken, benzesmezlik ise aksine ne kadar uzak oldugunun Ol¢iistidiir.
Benzesmezlik genel olarak Oklid, Manhattan, Canberra ve Minkowski gibi bazi bilinen uzaklik

Olciitleriyle hesaplanmaktadir.

Kimeleme analizinde Ug¢iinci adimda ise, genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme teknikleri seklinde siiflandirilan tekniklerden biri segilmektedir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme tekniklerinde, kiime sayisi (k) daha 6nce arastirmaci tarafindan bilinmektedir. K-ortalamalar,
k-medyanlar, k-medoids algoritmalar1 en bilinen hiyerarsik olmayan teknikler olarak siralanabilir.
Hiyerarsik algoritmalar ise, veri kiimesine uzakliklarin olusturdugu matrisi kullanarak kiimeleme
analizini uygulamaktadir. Tek baglant1 yontemi, tam baglanti yontemi, ortalama baglanti teknigi ve
Ward’in yéntemi bu grupta incelenmektedir. Son agamada ise, yapilan kiimelemenin tesadfi ¢dziimden

farkli olup olmadigimin belirlenmesi, yani gecerlemesi, digsal, icsel veya goreceli Olciitlerle
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gerceklestirilmekte olup (Halkidi, Batistakis ve Vazirgiannis, 2001), sonuclar dendogram veya diger

gorsel tekniklerle, uzmanlarca yorumlanabilecek sekilde sunulmaktadir.

Veri seti igerisinde ¢ok biiyiik deger alan gozlemler, analiz sonucunda dahil olacagi kiimenin
merkez noktasini ve ortalamasimi degistirebilecegi i¢in, kiimede bulunan gézlemlerin ortalamasini
hesaplamak yerine, kiimede orta noktaya en yakinda konumlanmis gbzlem kullanilarak kiimeleme
islemi yapilmaktadir. Ozellikle giiriiltiilii ve aykir1 gozlemlere sahip veri setlerinde kiime say1sinin tespit
edilmesinde k-medoids ve k-means algoritmalarinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir (Lord vd., 2017).
Kiimeleme problemlerinde, daha once vurgulandigi gibi goreceli kullanim kolayligi, hesaplama
performansi ve bilylik veri setlerinde kullanimi agisindan k-medoids algoritmasinin kullanim

onerilmektedir (Park ve Jun, 2009; Arora vd., 2016).

K-medoids algoritmasi daha detayl bir sekilde soyle agiklanabilir. Bu yontemde temsilci her
zaman veri setinden segilmektedir (Kaufman ve Rousseeuw 1987). Veri setinin yapisal 6zelligini temsil
eden k adet temsilci veri noktasi segilince, her bir kiimede yer alan veri noktalarimin ortalamasin
hesaplamak yerine, her bir kiime i¢in her bir iterasyonda temsilci bir veri noktasi veya medoid (ortay)

belirlenmektedir. Her bir kiime i¢in medoidler su sekilde se¢ilmektedir (Reynolds vd., 2004).

Bir kiimede asagidaki toplami minimize edecek herhangi bir nokta (i) segilir.

Burada C; kiimesi i noktasini igeren kiime olmakla beraber d(i, j) ise i ve j noktalari arasindaki

uzakliktir. K-medoids algoritmasi su sekildedir:

1. k adet veri noktasi rassal olarak ilk kiime merkezleri olmasi acisindan secilir,

2. Veri noktalar1 kendisine en yakin olan merkezin (medoid) bulundugu kiimeye atanir,
3.k adet medoidin pozisyonu tekrar hesaplanir,
4

Adim 2 ve adim 3 medoidler tam yerlerini buluncaya kadar tekrarlanr,
Adim 3, her bir iterasyonda yukaridaki formiil yardimiyla hesaplanabilir.

K-medoids algoritmasinin diger algoritmalara tercih edilmesinin nedenleri daha Once
vurgulandig1 gibi, k-ortalamalar algoritmasindaki temsilcinin o kiimede yer alan aykir1 bir deger
sebebiyle sapmis olabilecegi ihtimali ve karma tipteki veri noktalarinin, ortalama veya medyan ile
temsilci se¢iminin bazen zor olmasi olarak siralanabilir. Bu yiizden, k-medoids algoritmasinin en dnemli
ozelligi veri kiimesine uygun benzerlik veya uzaklik fonksiyonu tanimlanabildigi siirece, algoritmanin
her veri tipi i¢in kullamlabiliyor olmasidir (Aggarwal, 2015; Zaki ve Meira Jr, 2014). K-medoids
algoritmasinin k-ortancalar algoritmasindan onemli farki ise, temsilciyi orijinal veri tabanindan
segerken, her bir boyutta bagimsiz olarak secilecek medyanlarin, d boyuttaki temsilcisi orijinal veri

kiimesine ait olmayabilecegidir.
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K-medoids kiimelemesi i¢in Kaufman ve Roussew’in (1990) medoidler etrafinda boliimleme
(PAM) algoritmas1 en giiclii teknik olarak karsimiza ¢ikmaktadir, fakat bu algoritma biiyiik veri
setlerinde ¢ok etkin ¢alismamaktadir (Han vd., 2011). PAM algoritmasinda kiime sayis1 (k) 6nceden
belirlenmekte olup, her bir iterasyonda en iyi kiimelemeyi elde etmek icin medoid (ortay) nokta olan i
ve medoid olmayan nokta j tespit edilmektedir. Amag¢ fonksiyonu, her bir noktanin en yakin ortaya olan
uzakliklar1 toplamidir. Algoritma ilk asamada sifir medoid ile baglayip, her bir iterasyonda bir tane
medoid bularak k adet medoid olusana kadar devam etmektedir. Her bir iterasyonda yeni bir medoid

aranmasinin sebebi, amag¢ fonksiyonunu minimize etmektir.

Kaufman ve Roussew (1990) PAM metodunu uygulayan CLARA isimli algoritmay1 dnermistir.
Bu ¢alismadan sonra k-medoids teknigini gelistirmeye yonelik ¢alismalar olmustur. Lucasius, Dane ve
Kateman (2004) kiime sayisinin artmast ile birlikte k-medoids algoritmasinin etkin ¢alisgamadigim tespit
etmis, yeni bir k-medoids algoritmasim genetik algoritmalar kullanarak gelistirmislerdir. Wei, Lee ve
Hsu da (2003) CLARA algoritmasinin performansini biiyiik veri setleri i¢in denemis olup; Laan, Pollard
ve Bryan ise (2003) medoidlere olan toplam uzakligi minimize etmek yerine PAM algoritmasinin

sundugu siluet (silhouette) Ol¢iisiinii maksimize etmeyi amaglamustir.

4. SILUETLER (SILHOUETTES)

Siluetler veri noktalarinin kiimelerinde ne derecede iyi veya kotii yer aldiklarim gdsteren yani
elde edilen kiimelemenin kalitesini 6lgmeye yarayan bir 6l¢ii olarak tanimlanmaktadir (Kaufman ve
Rousseeuw, 1987). Ornegin; her bir i veri noktast igin, a(i), i veri noktasimn C; kiimesindeki diger veri
noktalarindan olan ortalama uzakligi olsun. Diger biitiin kiimeler (C # C;) i¢in d(i,C), i veri noktasinin
C’deki diger veri noktalarindan olan ortalama uzakligi olsun. Kiimelerin hepsi igin (C # C;), d(i,C)
hesaplandiktan sonra b(i) aralarindaki en kiigiik degere sahip olan olsun. Bu en kii¢iik uzaklhigin
bulundugu kiime i veri noktasinmin en yakin komsusu olarak adlandirilir. Asagida formiilii verilen s(i)

degeri i veri noktasinin C; kiimesine, komsu kiimeye nazaran ne derece uydugunu (fit) 6lgen bir 6lgiidiir.

_ __b®=-a@®
L™ max(a(i),b(i) ™

Eger s(i) degeri bire yakinsa, i veri noktasi iyi bir kiimede yer almistir. Fakat s(i) degeri sifira
yakinsa i veri noktasinin C; kiimesine mi yoksa komsu kiimeye mi ait oldugu hususu kuskuludur. s(i)

degerinin negatif olmasi ise I veri noktasinin yanlis kiimede yer aldigini gostermektedir.

Bir kiimedeki bitiin i veri noktalar1 igin S(i) degerinin ortalamasi, o kiimenin ortalama siluet
genigligidir. Biitiin veri noktalart i¢in S(i) degerinin ortalamasi, biitiin veri seti igin ortalama siluet

genisligini ifade etmektedir ve 5(k) ile gosterilmektedir, buradaki k ise kiime sayisidir.

Kaufman ve Rousseeuw (1987) en iyi k degerinin, maksimum 5(k) degerinin segilmesi ile

bulunulabilecegini ifade etmektedir.
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5. TOPSIS VE K-MEDOIDS YONTEMLERI ISLETME LITERATURU

TOPSIS yonteminin igletme literatiiriinde uygulama alamna bakildiginda, pazarlama, insan
kaynaklar1 yonetimi, tiretim ve lojistik, muhasebe - finans uygulamalarinda son bes senede yapilan
caligmalarin sayisi sinirli kalmaktadir. Beikkhakhian vd. (2015) firmalarin gesitli kriterler altinda
tedarikci secimine yonelik TOPSIS yontemini uygulamustir. Kusumawardani ve Agintiara (2015)
isletmenin deger yaratan faaliyetlerindeki rolleri géz oniinde bulundurularak, isletme igerisindeki insan
kaynaklar1 yonetimini TOPSIS ydntemi ile gerceklestirmis; Sekhar vd. (2015) kiiciik dlcekli isletmelerin
global ekonomide rekabet avantaji saglayabilmesinde gerekli olan entelektiiel sermaye igin dnemli
gostergelerin belirlenmesinde AHP ve TOPSIS yontemini kullanmistir. Kang vd. (2016) ¢ok kriterli
karar verme yontemlerinden biri olan TOPSIS yontemiyle, firmadan miisteriye pazarlama e-ticaret
sitelerinin hizmet kalitesi degerlendirilmesinde, kullanicilarin e-ticaret sitesinden bekledikleri ve
algiladiklar1 hizmet arasindaki farklilar1 6nem sirasina gére tespit etmistir. Mavi vd. (2016) tedarik
zinciri risk yonetimine yonelik zamaninda teslim, performans ge¢misi, arz ve talep riski, lojistik riski
gibi gesitli kalite kriterinin agirliklarini kullanarak, tedarikgilerin siralandirilmasinda TOPSIS yontemini
uygulamigtir. Zyoud ve Hanusch (2017) TOPSIS ve AHP teknikleriyle genis bir uygulama alaninda
gergeklestirilen ¢alismalara iliskin genis bir bibliyografik ¢alisma gerceklestirmistir. Buna gore,
TOPSIS’le gerceklestirilen yaklagik 2412 makale taranmus, s6z konusu calismalarin biiylik
¢ogunlugunun cografik bilgi sistemleri, risk modellemesi ve tedarik zinciri ydnetimi alanlarinda
gerceklestirildigi sonucuna ulasilmigtir. Sirisawat ve Kiatcharoenpol (2018) isletmelerde kurumsal
kaynak planlamaya y6nelik tiriin geri doniistimii ve yeniden kullanim — yeniden Uretim siireclerini igeren
tersine lojistigin adaptasyonu i¢in Onemli faktorlerin belirlenmesi ve tersine lojistik uygulama
¢oztimlerini siralamada bulamik AHP ve TOPSIS’den yararlanmistir. Han ve Trimi (2018) e-ticaret
platformlarimin kurumsal sosyal sorumluluk, tersine lojistik, yesil ve ¢cevreci aktiviteler ¢ercevesinde re-
organizasyonu igin belirlenecek faaliyetlerin skorlarmmin olusturulmas: ve onem derecelerine gore

smiflandirilmasinda TOPSIS ydntemini kullanmustir.

Brusco v.d. (2012) miisterilerin yasam stili dinamikleri, satis promosyon analizi ve kampanya
yonetimi, miisteri iligskileri yonetimi uygulama alanlarinda kullanimi gelismekte olan ve cesitli
yazilimlara entegresi gerekliligine dikkat g¢ekilen kiimeleme algoritmalarindan birinin k-medoid
oldugunu belirtmistir. Caligmada ayrica kiimeleme algoritmalarinin ¢ok boyutlu miisteri ve pazar
segmentasyonu ile marka konumlandirma uygulamalarindaki etkinligine dikkat ¢ekilmistir. Brito v.d.
(2015) miisteriye / miisteri gruplarina 6zel ¢ok cesitli iiriin gamimin sunuldugu moda endiistrisinde
iiretim planlama ve pazarlama problemlerine ¢Ozliim getirmek iizere, miisteri iiriin tercihlerindeki
ortintiilerini segmente etmek amaciyla k-medoids ve CN2-SD kiimeleme algoritmalarimi kullanmustir.
Calisma sonucunda, s6z konusu tekniklerin miisterilerin begeni ve tercihlerinin anlagilmasinda ve
rekabet avantajinin saglanmasinda etkin olarak kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir. Ghnemat ve

Jaser (2015), telekomiinikasyon sektoriinde miisteri segmentasyonu olusturmada, kiimeleme
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yontemlerinden yararlanmiglardir. Calismada, 6z-diizenleyici haritalar yontemi ile tespit edilen miisteri
segment sayisina dayali olarak, miisterilerin mobil telefon kullanim o6zelliklerinin altinda yatan

oruntdleri tespit etmede kiimeleme algoritmalarindan yararlanmustir.

Bianchi v.d. (2016) pazarlama politikalar1 gelistirme ve misterilerin ihtiyaclarina uygun yeni
iletisim hatlarinin insasi amaciyla, bir mobil operatoriiniin miisteri arama veri setini kullanarak,
miisterilerin servis kullanim aligkanliklarin1 anlama ve kullanici profillerini ¢ikarmak tizere k-medoids
yontemini igeren PROCLUS kiimeleme algoritmasini kullanmistir. Fu v.d. (2017) online oyun oynayan
kisiler i¢in miisteri elde tutma stratejileri belirlemek {izere, kisilerin oyun oynama sikligi ve oyunda
kaldig siire, gerceklestirdigi gorevler ve kazandigi basarilar, oyun igerisindeki rolii ve sanal arkadas
sayis1 gibi ¢esitli oyun i¢i baglilik, performans ve sosyal etkilesim degiskenlerini k-medoids, bulanik c-
means kiimeleme algoritmalarini kullanarak miisteri segmentasyonu gergeklestirmistir. Berget (2018)
miisteri ve pazar segmentasyonunda kullanilabilecek istatistiksel yaklasimlart irdeleyerek, k-medoids
algoritmasinin ilk adim ¢éziimiinde merkez se¢iminin analize etkisi olmadig ve daha kararli sonuglar

elde edilebilecegi sonucuna ulagmustir.

6. VERI SETI VE UYGULAMA

Bir telekomiinikasyon firmasinin, Ocak 2016 — Aralik 2016 tarihleri arasinda rakip firmaya gecen
1145 miisterisine ait verilerin kullamlarak, hangi miisteriler i¢in geri kazanma faaliyetleri
gerceklestirilmesi gerektiginin TOPSIS yontemi ve kiimeleme analizi ile tespitinin saglanmasi
amaglanmaktadir. Miisterilere ait veri setinde, demografik bilgilerin yani sira; ses, veri ve katma degerli
servis kullanimlarina iligkin, miisterilerin aylik ortalama telefon goriismesi sayisi ve siiresi, uluslararasi
goriismelerin diger goriismeler igerisindeki orani, sabit hatlarla yapilan goriigsmelerin yilizdesi, cep
telefonlari ile yapilan goriismelerin yiizdesi, veri hizmetleri kullanim siiresi ve diger katma degerli servis
kullanimini tanimlayan 23 farkli degisken bulunmaktadir. Veri setinde yer alan degiskenlerden, en iyi
miisterileri belirlemesi agisindan, 17 tanesi sec¢ilmis ve bu degiskenlerin TOPSIS skorlarina pozitif yonlii

katki yaptigr diistiniilmiistiir. Bu degiskenler ve aldiklar1 degerlerin bazilar1 Tablo 1°de gosterilmistir.

S6z konusu degiskenler ve agirliklar1 (hepsine esit sekilde agirlik verilmistir) temel alinarak R
programlama dilinde TOPSIS yontemi uygulanmistir (Kodlar igin bakiniz: Ek-1). R programlama
dilinde “fopsis ” paketinde yer alan “as.matrix” islevi kullamlarak 6ncelikle veri seti bir matris sekline
doniistiirilmiis; degiskenlerin agirliklar: ve degiskenlerin TOPSIS skoruna pozitif katki saglayacaklar
programa girilmistir. Sonrasinda, her bir gozleme ait TOPSIS skorlar1 hesaplanmis olup, TOPSIS

skorlar1 en yiiksek on miisteri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. TOPSIS Skorlari icin Kullamlan Degiskenler ve Bazi Miisteriler icin Aldiklar1 Degerler

Degiskenler Miisteril | Miisteri2 | Miisteri3 | Miisteri4
Son ayda yapilan goriisme sayis1 0 0 0 1
Son iki ayda yapilan ortalama goriigme sayisi 0 0 0.5 0.5
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(STc_)Ir_l)ayda kullanilan biitiin hizmetlerin toplam tutar1 31.675 63.607 31.4 93.337
Son iki ayda kullanilan biitiin hizmetlerin tutar 32766 63.36 3489 77 694
ortalamasi (TL)

Son ayda kullanilan sesli goriisme tutari (TL) 26.245 63.457 31.4 81.36
(S_Ic_)lr_l)iki ayda kullamlan gériigme miktar1 ortalamasi 29 506 63.15 34.86 69.068
Son ayda kullanilan verinin tutar1 (TL) 5.43 0.15 0 11.977
Son 6 ayda kullanilan verinin ortalama tutari (TL) 3.21 0.21 0.03 8.626
Son ayda kullanilan katma degerli diger hizmetler 0 0 0 0
tutar1 (TL)

Spn iki ayda kullanilan katma degerli diger 005 0 0 0
hizmetlerin ortalama tutari1 (TL) '

Son iki ayda yapilan ortalama goriigme siiresi 774 1381.5 768.5 31415
Son ayda yapilan sabit hat gériisme siiresi 0.168 0.008 0.021 0
Son ayda yapilan sebeke i¢i goriigme siiresi 0.566 0.907 0.947 0.305
Son ayda yapilan diger hatlar gériigme siiresi 0.185 0.072 0.001 0.007
Son iki ayda yapilan ortalama roaming aramasi 0 0 0 0.007
Son iki ayq.a yap_11an uluslararasi goriismelerin 0 0 0 0
ortalama ylizdesi

Son iki ayda yapilan bedava gériigmelerin ortalama

yiizdesi vea yap gores 0 0.008 0.029 0

Elde edilen TOPSIS skorlar1 kiimeleme analizine tabi tutularak, miigteri segmentasyonu

gergeklestirilmistir. Miisteri segmentasyonundaki amag, geri kazanma faaliyetleri yapilacak miisteri

grubunun elde edilmesidir. R programlama dilinde yer alan “cluster” paketindeki “pam” islevi

kullanilarak, k-medoids algoritmasiyla gerceklestirilen kiimeleme analizi sonucunda, her bir kiime

sayisi i¢in (k=1, k=2, k=3, k=4...) ortalama siluet degerleri hesaplanmis ve veri setinin, ortalama siluet

genisliginin en yiiksek oldugu dort kiimeye (k=4), ayrilmasi uygun goriilmiistiir (Grafik 1).

Tablo 2. TOPSIS Skorlar1 En Yiiksek 10 Miisteri

Miisteri sira Miisteri TOPSIS
no numarasi skoru
7955929.. 216 0.542895048
7955929.. 217 0.337113889
7955936.. 258 0.289238525
7955924.. 95 0.21616948
7955938.. 297 0.197290582
7955925.. 107 0.173761471
7955922.. 59 0.167498169
7958991.. 940 0.156493827
7955926.. 152 0.132244861
7957869.. 644 0.12734715
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Grafik 1. Farkh Kiime Degerleri icin K-Medoids Sonucu Ortaya Cikan Ortalama Siluet Degerleri
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Veri seti, diger bir ifade ile 1145 miisteri dort segmente ayrildiginda karsimiza ¢ikan siluet sekli

ise Grafik 2’ de verilmigtir. DOrt kiime igin, ortalama siluet genisligi 0,58 olup, Kaufman ve Rousseeuw’e

(1990) gore gucl orta seviyede olan bir kiime yapisinin ortaya ¢iktigi sdylenebilir.

Gercek hayat

verisinin kullanildig1 bir ¢alismada bu sonucun elde edilmesinin olumlu oldugu diisiiniilmektedir.

Grafik 2: Dort Kiime Degeri I¢cin Ortaya Cikan Siluet Grafigi
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Veri seti, kiimeleme analizi sonucu belirlenen dort kiimeye ayrildiginda Tablo 3’de, detayl bir

sekilde gosterilen miisteri 6zellikleri ortaya ¢ikmustir. Tablo incelendiginde ti¢lincti Segmentte yer alan
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37 kisilik misteri grubunun firma i¢in en degerli grup oldugu diisiiniilebilir. Bu segmentte yer alan
miisterilerin TOPSIS skor ortalamalarnin diger gruplara gére cok yiiksek olmasimin sebebi bu
segmentteki her tiirli kullanim miktar1 ve tutarlarinin diger segmentlere gore ¢cok yiiksek olmasindan
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla firma geri kazanma faaliyetlerine, isletme karliligina yaptiklart pozitif
ve yiiksek katki agisindan bu segmentten baslamali ayrica kaynaklar yeterli ise faaliyetlere birinci

segmentten devam etmelidir.

Tablo 3. Segmentlerin Ozellikleri
Miisteri | TOPSIS Skor

Segment Sayst Ortalamast Miisterilerin Baskin Ozellikleri Segment Ismi
Toplam fatura tutar1 ortalamasinin ve
toplam sesli goriisme tutari
ortalamasimin yaklasik 25 TL oldugu,
1 305 0,049 ortalama veri kullanim tutarinin 3 TL Giimiis

kadar oldugu ve konusma siiresinin
ortalama  yaklastk 465  dakika,
uluslararas1 goériisme yiizdesinin ise
ortalama %11 oldugu miisteri grubu

Toplam fatura tutar1 ortalamasinin ve
toplam sesli goriisme tutari
ortalamasinin yaklasik 10 TL oldugu,
2 649 0,022 ortalﬁlma veri kullamfn tgtgrmm 1 TL Bronz

oldugu, konusma siiresinin ortalama
yaklagtk 200 dakika oldugu ve
uluslararas1  goriisme  ylizdesinin

ortalama %3 oldugu miisteri grubu

Toplam fatura tutari ortalamasinin 158
TL, toplam sesli goriisme tutari
ortalamasinin 147 TL, ortalama veri
3 37 0,142 kullaniminin 10 TL oldugu, konusma Altin
siiresinin ortalama 1500 dakika oldugu
ve uluslararas1 goriisme yiizdesinin
ortalama %3 oldugu miisteri grubu

Her tipteki kullanim verilerinin sifir
4 154 0,0018 veya sifira ¢ok yakin oldugu miisteri -
grubu

7. SONUC VE ONERILER

Gilinlimiizde teknoloji ile birlikte gelisen veri elde etme ve depolama faaliyetleri ile birlikte
firmalar tarafindan sahip olunan biiyiik veri, firmalar tarafindan yonetilme ve analizini etme ihtiyacim
dogurmustur. Biiyiik veri terimi, ¢ok biiyiik boyutlarla ifade edilen veri igin kullanilmakta olup ayrica
iceriginde firmanin miisterilerine, paydaslaria ait karma tipteki birgok degiskeni de barindirmaktadir.
Miisterilere iliskin yapisal ve yapisal olmayan verilerin yonetilmesi konusu miisteri iligkileri yonetimi
agisindan onemli oldugu gibi, s6z konusu verilerin igerisindeki Oriintiilerin kesfedilmesi, firmalarin
gelecege yonelik tahminlerini gelistirmeye katkida bulunmaktadir. Miisteri kaybinin Oniine

gecilebilmesi igin meveut miigterilerin elde tutulmasi ya da kaybedilmis miisterilere iligkin miisteri geri
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kazanma faaliyetlerinin gerceklestirilmesi gibi pazarlama uygulamalari, son yillarda pazarlama

literatiiriinde ¢alisilan 6nemli konulardan biridir.

Bu ¢alismada ¢ok kriterli karar verme tekniklerden olan TOPSIS yontemi ve gézetimsiz veri
madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme analizi kullamlarak telekomiinikasyon sektdriinde
pazarlama stratejileri icin miisteri se¢imine yonelik bir yaklasim Onerilmektedir. Bu baglamda,
telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin baska firmalara gegen miisteri verisi
kullanilarak, miisteriler TOPSIS yontemi ile 6nem derecelerine gore siralanmis ve k-medoids kiimeleme
analizi ile miisteriler nem derecelerine gore segmentlere ayrilmistir. Analiz sonuglarinda, firmanin
uglncl segmentte (altin segment) yer alan miisterilerine geri kazanma faaliyetleri diizenlenmesi
gerektigi belirlenmistir. S6z konusu segmentte yer alan miisteri grubunun uluslararasi goriisme
yiizdesinin diger gruplarda bulunan miisterilerle ayn1 veya daha diisiik oranda gerceklestigi dikkat
cekmektedir. Bu da, miisteri geri kazanma faaliyetlerinde miisterilerin uluslararasi goriisme hizmetine
dayali pazarlama stratejilerinin iiretilmesinin yerine, konusma ve veri kullanim hizmetlerine yonelik

stratejilerin olusturulmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Miisterilerin hizmet ve iiriin tercihlerinin analitik bir bakis agisiyla ele alinarak, karl miisteri gruplarinin
firmaya sagladigi degerin analiz edilmesi ve s6z konusu gruplara iliskin yeni kanal ve iiriin gelistirme
stratejilerinin belirlenmesi, misteri farkliliklarmin g6z 6niine almarak segmentasyon yapilmasiyla
mumkin olup, bu durum ayrica miisteri kaybinin engellenmesi agisindan da nem kazanmaktadir.
Isletme kaynaklarimin tiim miisterilere ayni sekilde dagitilmasi yerine, miisteri verisine dayal: bir sekilde
kaynaklarin konumlandirilmasi, yeni miisterilerin kazanilmasimin m1 yoksa kaybedilen miisterilere
yonelik pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinin mi avantajli olacagi sorusunu cevaplamaktadir. Bu
acidan, isletmenin karina katki saglayan miisteri gruplarmin nitelik ve niceliklerine gore segmente
edilmesi konusu karsimiza g¢ikmaktadir. Yapisal ve yapisal olmayan miisteri verilerine dayali
segmentasyon icin dogru analitik araglarin kullanimu gerekli olup, ozellikle veri madenciligindeki
kiimeleme algoritmalarimn bu alandaki kullammminin yayginlasgtign  goriilmektedir. Yapilacak
caligmalarda, miisteri verisine uygun sekilde sec¢ilecek modeller veya hiyerarsik, hiyerarsik olmayan
veya hibrit kiimeleme yaklagimlar1 gibi tekniklerle uygulama sonucundaki performanslar1 da goz
6niinde bulundurularak, miisteri veya pazar segmentasyonu analizinin gergeklestirilmesi; segmentasyon
icin kullanilacak olan degiskenlerin se¢imi ile agirliklandirilmast hususunun uzman kisilerin goriigleri

alarak yapilmasi dnerilmektedir.
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EK-1 ANALIiZLERDE KULLANILAN R KODLARI
telekom <- read.csv("new.csv",header=FALSE,sep=";")
head(telekom)

d <- as.matrix(telekom,nrow=1145,ncol=17,byrow = TRUE)
w<-¢(1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1)

O I (0 S A R T A S e e T R S S T D)
library(topsis)

sonucl <- topsis(d,w,i)

write.csv(sonucl,"sonucl.csv")

skorlar <- read.csv("sonucl",header=FALSE,sep=";")
library(pam)

library(cluster)

library(factoextra)

fviz_nbclust(skorlar, pam, method = "silhouette")+
theme_classic()

pam<- pam(skorlar,4 ,diss=FALSE,metric="euclidean",stand=FALSE)

pam$clustering
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