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ONSOZ

Veri madenciligi ve veri ambar1 son dSnemlerde hizla geliserek teknolojinin
oldugu sektdrlerde kullanimui hizla artmigtir. Telekomiinikasyon soktoriiniin diinyada
en hizh gelisen sektérlerin baginda gelmesi ve bu sektdrde kullanilan sistemlerin
teknolojik agirhkli olmasi nedeniyle veri madencilii ve veri ambari sistemlerinin
kullanimin bu alanda kullanimi artarak devam etmektedir.

Siirekli gelisen teknoloji ile birlikte, telekomiinikasyon sektoriindede g¢ok
ciddi bir gekilde gelismeler ve devrim yagnmaktadir. 1 Nisan 2016 tarihinde
hayatimiza giren 4.5G teknolojisiyle birlikte daha genis ve yeni teknolojiler
hayatimiza girmistir. Bununla birlikte farkli teknolojilerin kullanimma ve
gelistirilmesine baglanmistir.

Bu tez ¢aligmam sirasinda Tiirkiye’de telekomiinikasyon sktdriinde dncli
firmalardan olan bir firmanin miisteri verileri kullanilarak miigteri davramiglarinin
tespiti, bu miisterilerin gikayet ve memnuniyetinin tespiti ve bu sayede
memnuniyetsiz miigterileri memnun etmek, memnun miigterilerin ise memnuniyetini
arttirarak firmaya baghihd: arttirilmaya c¢aligilacaktir.

Yapmis oldugum bu tez ¢aligmasin her agamasinda yardimlarim esirgemeyen,
Oneri, goriis ve yonlendirmeleri ile hazirlamig oldugum bu tezimin her asamasinda
degerli yardimlarim esirgemeyen danmismanim Dr. Ogr. Uyesi Ulviye HACIZADE
hocamiza tesekkdirii borg bilirim.

Béslitm bagkanimiz Sayin Prof. Dr. Miibariz EMINLI hocamiza ders ve ders
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OZET

TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE MUSTERI
SEGMENTASYONU VE MUSTERI KAYIP ANALIZI

Gilnlimiizde firmalarm yeni miigteriler kazanmak i¢in yaptifi yatrim ve
calismalarin, sahip olunan miisterileri elde tutmak i¢in yapilan ¢aligmalardan daha
fazla masrafli ve zararl bir siireg oldugu bilinmektedir. Bu nedenle mevecut miigteriyi
elde tutmak firmalar agisindan daima karli bir siire¢ olmaktadir. Bu calismanin
amaci, telekomiinikasyon sektdriinde faaliyet gostermekte olan firmalara ait
miigteriler temel alinarak, firmanmin miigterilerinin, sirketin sundugu hizmet ve
tirlinleri terk etmeden &nce bu durumun farkina varmak ve miisteri kayiplarmi
dnleyici faaliyetlerde bulunmaktir. Miisterilerin hangi kogullarda ne tiir sorunlarla
kargilagtigini ve bu sorunlarin, miigterilerin firmanin sundugu hizmetlerden duydugu
memnuniyetsizlifi ortadan kaldirarak miigterilerin rakip firmalardan hizmet alma
ihtimallerini ortadan kaldirmak amaglanmaktadir. Yapilan bu tez ¢aligmasinda
telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gostermekte olan ve sektdrde 6n siralarda
bulunan bir firmanin biiyiik boyutlu miigteri verilerine ulagilarak, veri madenciligi
teknolojilerinin yardimi ile bir miisteri segmentasyonu modeli gelistirilip gerekli
sinaflandirmanin yapilmasi ve bu dogrultuda miisteri kayip analizinin yapilarak
miisterilere farkli kampanya ve ddeme segenekleri sunup miisteri memnuniyeti
arttirilarak miisteri kaybi ortadan kaldinimasi amaglanmgtrr,  Yazilims
gergeklestirilen bu modelin telekomiinikasyon sektSriinde kullanilabilirlifi test
edilmigtir. Bu kapsamda firmanin sektdrdeki yapisina uygun bir sistem kurulmasi ve
rakip firmalar ile olan rekabet giiciinlin arttirilarak daha iyl Ust bir seviyeye
cikartilmasinda katki saglamaya galigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Segmenti, Telekomiinikasyon sektdrii, Veri

madenciligi,Python programi,
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ABSTRACT

CUSTOMER SEGMENTATION AND CUSTOMER CHURN
ANALYSIS IN TELECOMMUNICATION SECTOR

Nowadays, it is known that the investments and works made by companies to
gain new customers are more costly and harmful than the efforts made to hold the
customers. Therefore, keeping the existing customer is always a profitable process
for the firms. The purpose of this study is to realize this situation and to prevent
customer losses before leaving the company's customers and the services and
products offered by the company, based on the customers of the companies operating
in the telecommunication sector. It is aimed to eliminate the chances of customers to
receive services from their competitors by eliminating the customer's problems and
what kind of problems they face and eliminating the customer's dissatisfaction with
the services offered by the company. In this thesis, a customer segmentation model
has been developed with the help of data mining technologies by developing a
customer segmentation model with the help of data mining technologies. aimed at
eliminating customer loss by increasing customer satisfaction. This model has been
tested with Python software and its usability has been tested in telecommunication
sector. In this campaign, it was tried to make a system suitable for the structure of the
company in the sector and to increase the competitiveness of the competitor
companies to a higher level by increasing their competitiveness.

Keywords: Customer Segmentation, Telecommunications industry, Data
mining, Python program,



1. GIRIS

Giiniimiizde veri tabanlarinin 8nemini her gegen giin daha da iyi anlamakta ve
veri taban1 pazarinin siirekli ve hizls bir gekilde bityiimesiyle birlikte &grenilecek yeni
bilgi ve teknolojilerin ortaya giktiini gormekteyiz. Biiyiik yada kii¢k her tiirli
igletme veya kurulug bir veritabanina sahip olmakla birlikte sahip olduklar1 bu
veritabani giderck bilyityen bir yapiya doniigmektedir. Daha &nceden bilgileri
saklamak igin sayfalarca dékiiman kullanilmakta iken glinlimiizde gelismis
veritabani teknolojileri sayesinde bu bilgiler gok daha kolay bir gekilde saklanmakta
ve istenildiginde kolayca ulagilmaktadir.

Veritabanlar1 sadece tamamlanmis bitmis islemleri veya olaylar: tutmamakla
birlikte yapﬂacak olan iglemlerin kayitlarimida tutmaktadir. Operasyonel iglemler
olarak adlandirililan bu veritabanlan, dzellikle daha biiyiik Slgekli firmalarda anlik
erisim gerektiren iglemleri basariyla gerceklestirmekte ve firmalara ve is hayatma
biiyitk kolayliklar saglamaktadir.Veri tabanlar1 sadece yapilan ve biten bir iglemi
kayit altna almaz yapilan bir iglemden farkhi islemler yapilmasina imkanlar
saglamaktadir. Ozellikle gelecege yonelik yonelik ¢aligmalarda miigterilerin yapacagi
islemlerin tahmin edilmesinde ve bu tahminler ile miigterilere yonelik yeni ¢aligmalar
yapiimasinda firmalara g¢ok bilyiikk kolaylik saglamaktadir.Ancak operasyonel bir
veritabanindan anlik olarak rapor alarak miisterilere yonelik ¢alismalar yapmak
veritabaninda performans sorunlarina neden olacaktir. Bu tiir performans sorunlarina
engel olmak amaciyla veriambarlar1 olugturulmaktadir (Usgurlu, b.t.).

Veri madenciligi sahip oldugumuz bilgi ve verilerileri kullanarak miisterilerin
hareketlerini tahmin etmek, miisterileri yaptiklar1 davramglara gore siniflandirmak ve
gruplara aywrarak onlara yonelik ¢aligmalar yapmaya yardimci olmaktadir. Ornegin
telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gostermekte olan bir firma miigteri
sikayetlerinden yola ¢ikarak miigterilerin rahatsiz  oldugu ve miisteri
memnuniyetsizlifine neden olan olaylar1 tespit ederek sonrasinda bu
memnuniyetsizli3i ortadan kaldirmak amaciyla miisterilerine farkli kampanya ve
hizmetler sunabilir. Yada mevcutta sundugu kampanya veya hizmete uygun oimayan

miisterileri belirleyerek farkli hizmetler sunabilir. Bu sayede miisteri memnuniyetini
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kazanmaya cahgarak miigteri kayiplarinin dniine ge¢meye galigarak firmanin zarar
etmesinin 6niine gegilmekte hatta karim arttirabilmektedir (Usgurlu, b.t.).

Miigteri segmentasyonu, bir miisteri tabanini belirli sekillerde benzer veya
birbirinin aynis1 olan insan gruplarina bolme uygulamasidir. Miisteri segmentasyonu
ile yapilan gruplama islemi sayesinde farkh miigteri gruplarina o grubun ihtiyaglan
ve uyguniugu dogruitusunda farkli defer Onerileri sunabiliriz. Miigteri
segmentasyonu yapihrken olugturulacak olan miigteri segmentleri genellikle kigisel
Ozellikleri tercihler veya miigterinin karlihfm arttiran davramglarla ayni olmasi
gereken davraniglar gibi benzerlikler ile belirlenmektedir (Harrold,D. 2000, s.9-

10).

Bir miigteri segmentasyon modeli, pazarlama kaynaklarinin etkin bir gekilde
tahsis edilmesine, c¢apraz ve yukart ydnde satig firsatlarmin en iist diizeye
¢ikartilmasma izin verir. Bir grup migteriye ihtiyaclan dogrultusunda ozel bir e-
posta gonderildifinde girketlerin bu miigterilere 6zel teklifler sunmasi ve bu teklifleri
kabul ettirmesi daha kolay olmaktadir (Veri Tabant Modelleri, Anonim, b.t.).

Birgok sirket 80/20 olarak bilinen milgterinin briit kar marjina
uygulanabilecek kurali kullanmaktadir. Bu kurali agiklayacak olursak miigterilerin
%20’sinden elde edilen karin %80’ine dafildigi anlammna gelmektedir. Bununia
birlikte 80/20 kurali bazi durumiarda girketler agisindan zararh olabilir ¢iinkii i¢
maliyet tek bir boyuta uymamaktadir. Sekil 1.1.de briit kar marji hesaplanams: igin
kullanilan 80/20 kural1 gésterilmigtir (Harrold, D. 2000, s.9-10).

Sekil 1.1. 80/20 Kural:

Sirketlerin belirli miigteri segmentlerinde diger segmentlerine yaptifi
maliyetlerden daha fazla maaliyette bulunmasi dogal bir durumdur. Miisteri karhhig
¢ok basit olmamakla birlikte; bilirli bir miigteri segmentine hizmet sunmak igin girket
igerisinde hangi kaynaklarin kulianidigimi ve tiiketildigini ¢ok iyi bir gekilde izlemek

2



ve belirlemek gerekmektedir. En azindan, girketler miigteri karlilifini yeni bir anlayis
seviyesine yilkseltmek i¢in satis, pazarlama ve miigteri hizmetleri maaliyetlerini
tahsis etmelidirler (Veri Tabam1 Modelleri, Anonim, b.t.).

Milsterilerin saglacdhig: degeri anlamak i¢in bir bagka yaklagim olan miigteri
Omiir boyu degeri CLV (Customer Lifetime Value) benimsenmistir.CLV, sahip
oldugu miisterileri variik olarak degerlendiren bir yaklagim benimsemigtir. CLV, bir
miigteriyi kazanmantn maliyetinin gelecekte kazandiracad geliri olan bir yatirimt
temsil ettigini kabul etmektedir. CLV’nin hesaplanmasi, miigteri kazanimi ve elde
tutulmasi oranlarinin, her bir segment igin satin alma modellerinin ve maliyetlerinin
anlagilmasim ve ardindan degerleri giinlimiize indirmesini gerektirir (Harrold,D.
2000, 5.9-10).

Segmentasyon zor ve karmagik olabilir. Bununla birlikte miigterilerin
segmentlere ayrilmast ‘herkese uyan bir yaklagim’ ilkesiyle ele alindiginda girketlere
¢ok biiylik kazanglar saflayabilmektedir. Sekil 1.2°’de Miisteri Gmiir boyu degeri
(Customer Lifetime Value) dénemsel olarak gsterilmigstir (Harrold,D. 2000, s.9-
10).
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Sekil 1.2. CLV(Miisteri dmiir boyu degeri)



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Telekomiinikasyon sektoriindeki firmalar milgterilerinin detayhh arama
kayitlarina sahitptirler. Firmalar miigterilerine sunacaklar1 hizmet ve iriinler igin
fiyat ve promosyon stratejilerini belirlemekte sahip olduklar1 bu miisteri arama
kayitlarimi kullanabilirler ve miigterilerini bdliimlere ayirabilirler.

Veri madenciligi yontemleri kullanilarak herhangi bir abonenin faturalarim
ddememe durumu veya ilgili firmadan aynlarak farkli bir firmamin hizmet ve
iirlinlerini kullanabilme ihtimali &nceden tespit edilebilir. Ve bu sayede firmanin
maddi ve manevi kayitlar: dnlenebilir. Bu tiir analizler yapmak i¢in standart sapma
yontemi kullanilabilir, Kullanim gekilleri ve aligkanliklarina gdre aboneler belirli
gruplara ve kiimelere ayrilirlar. Tutarsiz dzelliklere sahip olan ve tutarsiz 6zellikler
gésteren aboneler belirlenerek farkl: bit gruba aynlirlar. Veri madencilifi yéntemleri
kuflanilarak,  uluslararasi  dolasim  sozlesmeleride  optimize  edilebilir
{Tezcanlar,2007).

Veri madenciligi algoritmalari ve bu sayede elde edilen bilgiler, ticaret,
astronomi, giivenlik ve telekomiinikasyon, jeolojik aragtirmalar gibi bir¢ok farkli
alanda bagariyla uygulanmigtir. Bu kullanimlara 6rneklerden bazilar1 asagida
aciklanmigtir.

Ren, Zheng ve Wu ¢aligmalarinda, telekomiinikasyon sektdrii miigterilerinin
davramglarindan yola g¢ikarak onlari genetik algoritmaya dayali bir yontem ile
kiimelere ayirmuslardir.  Oncelikle telekomiinikasyon miisterilerinin  gesitli
Ozelliklerini (misteri arama durumlan, hizmet kullamimlart vb.) ortaya
cikartmiglardir. Daha sonra ise telekomiinikasyon miisterilerinin ¢ok boyutlu &zellik
vektorleri arasindaki benzerlikler , iki boyutlu bir diizleme indirgenerek birbirleri
arasindaki mesafeler hesaplanir. Ve son olarak mesefeler genetik algoritma
yontemlert ile kademeli olarak birbirlerine benzer olanlar ve yakin benzerlikte

olanlar grupiamr {Harroid,D. 20600, 5.9-13).



Miisteri kayip analizi (Churn) ve yonetimi mobil operatdrler igin gok &nemli
bir konuma gelmistir. Mobil operatérler sahip olduklari miisteri ve aboneleri
korumak i¢in miisterilerinin ihtiya¢larini ¢ok iyi bir gekilde karsilamak zorundadirlar.
Miisteri kayip analizinin zorluguna ¢oziim olarak Chang’in veri madenciligi
yontemlerini kullanarak yapmig oldugu miisteri kayip analizi yontemi kullanilabilir.
Tayvan’m en bilyiik telekomiinikasyon firmalarindan olan bir firmanin miigterilerin
faturalama bilgileri, miigteri ¢agr1 merkezi arama kayitlar: ve giinliik iglem loglarim
kullanarak Yapay Sinir Aglan uygulamalar: ile miisteri kayip analizi konusunda ¢ok
Snemli ve verimli bir ¢alisma yapmugtir (Harrold,D. 2000, 5.9-10).

Biiyilk bir yazilim sisteminde hangi dosyalarn hatali oldugunu bilmek proje
yoneticileri i¢in ¢ok dnemli ve degerli bir bilgidir. Sahip olduklari bu bilgileri
yazilimin test edilmesinde ve kaynaklarin bu yonde nasil verimli bir sekilde
kullanilmas: gerektigi hususunda kullanabilirler. Turhan, Kogak ve Bener ¢ok biiyik
bir telekomiinikasyon sistemi izerinde yaptiklari galiyma ile yirmibes proje
gelistirmislerdir. Modellerinin hata egilimlerini tahmin etmek igin, modellerini halka
actk olan Nasa MDP verileri iizerinde egitmislerdir. Yaptiklan deneylerde
yontemleri ve hata tahmin seviyelerini belirlemek icin statik ¢agri grafiine dayali
siralama ydntemini ve en yakin komsu (K-nn) modelierini &mek olarak
kullanmiglardir (March ve Hevner, 2005, s.1).

Telekomiinikasyon sektériinde birgok dolandiricihik ydntemi mevcuttur.
Hilas’in yazmig oldugu makalesi bilyilk telekomiinikasyon firmalarindaki sahte
telekom aktivitelerinin tespiti konusunda yazilmig giizel bir makaledir. Bu makalede,
fist {iste gelen dolandiriciliklarin tespitine odaklanilmistir.Yapilan bu ¢aligmada hem
af yoneticisinin uzmanhk bilgisi hemde veri madenciligi tekniklerinin gergek
diinyadaki veriler iizerine uygulanmasi sonucunda elde edilen bilgileri igeren uzman
bir sistemin kurulmasiyla ortaya ¢ikar. Hilas yaptigi calismada 22000 adet telefon
cagrismni 5541 giinde uzman sistemler yardimiyla analiz etmistir (March ve Hevner,
2005, s.1).

Daskalaki ve arkadaslarinin  yaptifi g¢alismada ise, biiylk bir
telekomiinikasyon firmasimin miisteri kayiplarmin nedenleri ele almak ve bu
kayiplar1 8nlemek igin bir karar destek sistemi kurarak neden ve sonuglan ile birlikte
miisteri kayip projesi hakkinda c¢aliyma yapmiglardir. Yaprus olduklarni bu

¢alismanin teme! amaci karar afaclar1 ve yapay sinir aglari yontemlerini kullanarak



farkli firmalara churn etmek isteyen miisterileri tespit etmektir (March ve Hevner,
2018, s).

Wei ve Chiu ise abonelerden elde edilen ve yapilan sdzlesmeye dayal: bilgiler
ve miigterilerin yaptiklari ¢agrilardan elde ettikleri bilgiler tizerinde miigteri kayip
analizi tahminleme ydntemlerini deneyerek miisteri kayiplarini 8nleyici bir yontem
sunmuglardir, Bu &nerilen yontem, belirli bir siirede sahip olunan potansiyel
miisterilerden szlesme sonlandirma egiliminde olanlari belirleyebilmekte etkili
olmugtur. Wei ve Chiu bu galismada, Tayvan’da 21 milyon abonesi olan ve tilkenin
en biiylik miigteri potansiyeline sahip olan bir telekomiinikasyon firmasimn verilerini
kullanmuglardir. Miisterilerin arama kayitlari ne kadar fazla ise miisteri churn
analizinin yapilmasindan elde edilen sonuglarin dogruluk oranlarida o kadar dogru
oldugunu belirtmislerdir (March ve Hevner, 2005, s.1).

Giinlimiizde Tiirkiye’de bulunan tiim telekomiinikasyon firmalarinin veri
madenciligi yontemlerini kullanarak miisteri segmentasyonu ve miisteri kayip analizi
konularinda ¢aligmalar yaptiklan apagik ortadadmr. Ornegin Telsim firmasm satin
alan Vodafone, satig, pazarlama, finansal yonetim, gelecek tahmini ve birgok farkh
ihtiyaclar igin veri madenciligi ySntemlerini kullanmaktadir. Vodafone firmasi sahip
olduklar1 veritabanlarim1 kullanarak en yogun islem saatieri belirler ve iletisimde
herhangi bir aksama veya kesinti olmamast igin bu saatlerde daha yogun bir mesai ve
isglicti planlamas: vapar. Turkcell i zekasi ve veri madencilifi tekniklerini
kullanarak miisteri bilgilerini inceledikten sonra miigterilerine yeni tarife ve
hizmetler sunmakla birlikte mevecut miigterileri igin yeni kampanyalar
geligtirmektedir. Turkcell ayrica mugteri sadakatini arttmer  programlarda
gelistirmektedir (Gray ve Watson,1998, 5.8-9).

Turknet firmas ise sahip oldugu biiyiik boyuthu miisteri verilerini ¢esitli veri
madenciligi yontemleri kullanarak churn tahmin modelleri olugturmus ve miigteri
memnuniyetini arttirici ¢aligmalar yapmigtir. Bununla birlikte Turknet’ten ayrnilma
egilimi bulunan miigterilerini  duyarli kus siirlisii optimizasyonu tabanli bir
siiflandirma  yontemiyle siniflandirdiktak  sonra ayrilma egilimi  bulunan
miisterilerine farkli kampanya ve 6deme kolayliklart sunarak bu miigterilerin firmada
kalmasini saglamus bu sayede miigteri sadakatinide arttirmustir (Gray ve
Watson,2018, s.8-9).

Sekil 2.1.°de 2018 yili 3. Ceyrek soru itibari ile Tilirkiye’de mobil igletmeci
bazinda abone sayilar1 gésterilmigtir (Gray ve Watson,2018, 5.8-9).
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Sekil 2.1. Mobil Igletmeci Bazinda Toplam Abone Sayiiari, Milyon

Tiirkiye’de 2008 yili sonunda kurulan numara tagima hizmeti ile birlikte
telefon saglayicilarin sayisida giderek artmugtir. Rakiplerinden toplam 463000
miigteri alan Avea, Turkcell’den 335000 ve Vodafone’den 128000 miigteriyi kendi
miigteri agina katmigtir. Bu donemde Avea rakip operatdrlerden abone alan tek
operatordiir. Sekil 2.2.°de 2018 yili 2. Ceyrek soru itibari ile BTK’dan alnan
Tiirkiye’deki mobil numara tagima adetleleri gbsterilmigtir (Theodoratos ve Sellis,
1999, s 279-301). Sekil 2.2.’den anlagilacafi lizere numara tagima iglemleri
operattrler i¢in ¢ok onemli bir miigteri kaynag olarak goriilmektedir.

3.500.000 -
3.000.000 o
2.500.000 4
2.000.000 4
1.500.000 -
1068 0G4

S05.000 4

4 o

J016-1 2016-2 2016-3 ICle4 2017.1 20i7-2 20i73 201%.4 20181 20187

Sekil 2.2. Toplam Mobil Numara Tagima Sayilart



3. TELEKOMUNIKASYON SEKTORU

Hem ekonominin hemde toplumun tamam igin vazge¢ilmez bir dneme sahip
olan bilgi ve iletisim sektdrii dzellikle son yillarda ve dénemlerde gok bityiik
gelismeler gostermis ve insanhk igin vazgegilmez bir yer edinmistir. Diinya
iizerindeki biitiin sektdrlerin teknolojik sistem ve altyapilarini geligtirmelerini ve
miisteri deneyimlerini arttirarak sorunsuz ve kusursuz bir hale getirebilmeleri, diger
firmalar ile olan rekabet giiclinii arttirmak i¢in ¢ok Onemli bir &n kosul ortaya
cikmustir. Telekomiinikasyon alami ve sektérii igin teknoloji ise var olabilmenin en
dnemli ve tek kosulu haline gelmigtir. Hizmet kalitesi ve teknolojik altyap: gibi
faktorler telekomilnikasyon sektoriiniin tiim zamanlardaki en Snemli dnceligi olan
ana bashifi olugturmaktadir (Han ve Kamber, 2000).

Ornek verecek olursak diine kadar sadece bir problem olan aZ baglantisi
glinimiizde ise insan yagam iizerinde tehlike yaratabilecek bir Gneme sahiptir.
Heniiz siiregler tamamlanmamis olabilir ancak ¢ok kisa ve yakin bir gelecekte her bir
bireyin ve her bir nesnenin birbirine baglantil hale gelecegini agikca gorebiliyoruz.

Baglant1 yapisimin kaliteli olmasi yagamin tehlikesiz ve kesinti olmaksizin
devam etmesini sajlayacak dnemli bir faktdrdiir. Giinlimiizde hergegen giin artan ag
trafidi ve birbirine baglantih cihaz sahis1i  tiim  sektdrlerin  igerisinde
telekomiinikasyon sektoriiniin en énde olmasini saglayan en dnemli etkenlerdir.
Telekomiinikasyon sektoriiniin ilk adimlar1 sahip olduklar1 aglarini 5G teknolojisine
yiikselterek gerekli bant genisligi ve gerekli hizi elde etmek ve tiim bu yatinmlar ile
birlikte sahip olduklart miigteri ve abone sayilarint koruyarak en kaliteli ve en iyi
miisteri deneyimi konusunda taviz vermemektir. Yapilan yeni yatwimlar miisteri
deneyimini ve buna bagli olarak miisteri deneyimi ise firmalarin Pazar paylarint
dgrudan etkilemektedir (Han ve Kamber, 2000).

Tiim diinyanin merkezinde ve odaginda olan bilyilk verinin ise
telekomiinikasyon firmalari agisindan gok farkli bir nemli ve anlami bulunmaktadir.
Ayrica tiim bu bilyiik verilerin biiyilk ve dnemii bir kisminin telekomiinikasyon

sektdrleri taradindan saglandifi bilinmelidir. Firmalarin sahip olduklar1 aboenelerin
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kisisel verilerini bir kenara koyacak olsak dahi telekomiinikasyon firmalarinin ve
mobil aglann giinliik islemleri, performans hesaplamalar1 ve yapilan hertiirlii
islemlerin ag operasyonlari tarafindan iiretilen ¢ok genis ve zengin bir veri kaynagina
sahip olduklarinin en 8nemli gostergesidir.

Sahip olunan tiim bu verilerin biyiik bir 6zen ve titizlikle analiz edildikten
sonra sisteme dahil edilmesi telekomiinikasyon sektériiniin hayatinin devam etmesi
ve bu sektériin yarinlara giiglii ve emin adimlarla taginmasini saglayacaktir. Yapay
zeka, dijital 6deme sistemleri, nesnelerin interneti, bulut teknolojileri ve mobil
teknolojilerin temelinde biiyiik verilerin analiz edilmesi bulunmaktadir (Yarimagan,
2000, 5.291).

Bu o&zelliklerin yaninda ise pazarlama acisindan hiz, kolaylik, mdisteri
memnuniyeti gibi terimlerin- yan1 sira ileri diizeyde bir deneyimin &tesinde
giivenlikte gerekmektedir. Ciinkii siirekli olarak birbiri ile iletisim halinde olan ve
birbirine bagli olan yeni diinya sisteminde giivenlik insan hayatininda igerisinde
oldufu riskleri &nlemek anlamma gelmektedir. Iste bu nedenle kriz ¢dzme
becerisinin dneminden ziyade ¢ikabilecek olan krizleri dnceden tahmin edebilmek,
gbrebilmek ve ¢ikan krizleri ¢oziime kavugturma yeteneginin geligimi dahada énemli
bir yer tutmaktadir.

Saymig oldugumuz titm bu konularin merkezinde ise kurumsal kiiltiir yer
almaktadir. Telekomiinikasyon sektoriindeki bireylerin daima kurumsal kiiltiirlerini
oncelikli olarak masaya yatirmalari gerekmektedir. Nesnelerin internetini, daha
glivenli aglari, yapay zekayi, biiyiik veriyi ve milkemmel bir misteri deneyimini
insaa edecek olan bu kiiltiirii ise liderler ve galiganlar olusturacaktir. Tiim yapilan
robotik galisma ve teknolojiler insanlik ve ig giiciine kargi bir tehdit olarak goriilsede
heniiz giinyiiziine ¢itkmamig bircok yeni meslek dalmin ortaya ¢ikmasinda gok biiyik
bir rol oynamaktadir. Bu nedenle telekomiinikasyon firmalan geleceklerini bu ydnde
planlamalidirlar (Yarimagan, 2000, s.291).

Telekominikasyon stktorii sadece {ilke genelinde olmamak ile birlikte tiim
diinyada siirekli olarak gelisim ve degisim gostermektedir. Finlandiya, Isveg ve
Ingiltere gibi bazi Avrupa iilkelerinde soktorde liberallesme seklinde pazarlar
agimugtir, Diger iilkelerin etkileriyle birlikte onbes Avrupa iilkeside liberallesmigtir.
Diger gelismekte olan Peru, Malezya ve Sili gibi bazi iilkeler devletlerin sahip

olduklar telefon tekelini sonlandirmiglardir. Tiim bu yasanan gelismeler ve yeni



olusumlar sayesinde iilkelerde ve diinyada yeni yeni pazar firsatlart ortaya gikmistir
(Yarmagan, 2000, s.291).

Telekomiinikasyon stktériinde yaganan yeni geligmeler sadece diinyada degil
Tiirkiye’de de yayginlagmig ve internet ve sosyal medya kullanimim 6nemli derecede
arttirrmistir. Giiniimiizde Tiirkiye’deki niifusun yaklagik yiizde 48°i internete rahat bir
sekilde erisebilmekte ve aktif olarak kullanmaktadir. Yapilan arastirmalardan yola
cikilarak internet kullamminin en bilyilk nedeni sosyal medya oldugu goriilmektedir.
Cok biiyitk bir kullamic: kitlesine sahip olan facebook kullanic iilkeler agisindan
siniflandirilacak olursa Tiirkiye bu siralamada dokuzuncu {ilke olarak en fazla
kullaniciya sahip iilke konumunda yer almaktadir. $ekil 3.1.’de 2018 yih sonu
itibariyle facebook kullamicilarnin  tilkelere gore gruplandiriloug  adetleri
gosterilmektedir (Yarnimagan, 2000, s.291). Sekil 3.1°de goriildiigii gibi Tiirkiye’deki
facebook kullanici sayilan diger iilkelere gére diigiik seviyede goriilmektedir.

India

United Staves
Brazll
irdonssia
Mexice
Philippines
Wisinam
Tharland
Turkey

dnited Kingdam

4] 50 100 150 200 250 300 350
Yumber of Fatebook users in malions

Sekil 3.1. 2018-Dilnyada ve Tiirkiye’de Facebook kullanim oranlar

Internet kullanic: sayis1 diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de ¢ok hizh bir
sekilde artmaktadir.2015 yil1 sonu itibariyle 11.5 milyon olan internet kullanct sayis
2017 yih itibariyle 48 milyon internet kullanici ve penetrasyon orami olarak %60
seviyesinde gergeklesmistir. Mobil hizmet kullanan abone sayis: yaklagik 71 milyon
seviyesinde ve niifus ile oram %89 sevisesindedir. Aktif mobil cihaz kullanim sayis1
is¢ 42 milyon ve penetrasyon orani ise %52 seviyesinde gergeklegmistir. Tiim bu
degerler g8z oniinde bulundurularak genel bir degerlendirme yapildiinda ise

Tirkiye’nin telekomiinikasyon sektdriinde sahip oldufu potansiyeli ve bu
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potansiyetin her gegen giin hizla artarak devam ettigini a¢ikga gorebilmekteyiz.
Bununla birlikte Tiirkiye’nin gelecegin ekonomisinde stz sahibi olmak adma
telekominikasyon soktoriinde yapacafy yatwmmlarin ne kadar onemli oldugu
goriinmektedir. Sekil 3.2.’de Ocak 2017 itibariyle Tiirkiye’deki internet ve sosyal
medya gibi telekom sktbriine ait kullanic1 sayilarmin niifusa oranlan gosterilmigtir.
Sekil 3.2.’de gériilecegi fizere Tiirkiye’de dijital ortam kullanim oranian niifusa
oranlar yiiksek seviyelerde goriilmektedir (Yarimagan, 2000, s.291).

perm—

B TORKIVE |

00 @

317 Yirkiye'nin temel dijital iotatistik gostergeleri
AKTIF AKTIF
TOPLAM INTERNEY SOSYAL MEDYA MOBIL MOBIL CiHAZ
NUFUS EUELANICILARL  KULLAKICILARI ABUNELIKLER KULLANICILARL

80.02 48.00 4& 06 70.91 42.00
Kityon taliyon Milyon Mityon
KENTLEGME FENETRASYON: PENETRASYON NUFUSA DRANIL.  PENETRASYON.

Sekil 3.2. Tirkiye’nin temel dijital istatistik gstergesi

2016 yih son geyrek itibariye Tiirk Telekom ve mobil sebeke isletmecileri ve
diger isletmecilerin net satig gelirleri 10,4 milyar TL seviyesinde gercekiesmigtir.
Yaganan tiim bu gelisme ve biiyiimeler telekomiinikasyon sektoriindeki yapilmasi
gereken yatmmlarn ne kadar gerekli ve onemli oldufunu gdstermektedir.
Telekominikasyon sektériinde yer alan &ncii ilk 5 firmanmn yapmis oldugu yatirom
degerleri 2016 yilmn ilk i¢ ay sonundaki degeri 823 milyon TL olarak
gergeklesmigtir (Gray ve Watson, 1998, s.14).

3.1. TURKNET’in Telekominikasyon Sektiriindeki Yeri

1996 yilinda kurulan TurkNet, kurumsal telekom pazarinda bireylere ve
isletmelere kendilerine &zel ihtiyaglarin1 kargilamak iizere tasarlanan, telefon, toplu
internet, IP MPLS VPN (zel sanal ag), veri merkezi ve barindirma hizmetleri sunan,
Tiirkiye’nin en giiglii bagimsiz yeni nesil telekom operatoriidiir. TurkNet'in, yaygin
ve yiksek kapasiteli ulusal veri omurgasi Tiirkiye'nin her bolgesindeki kigi ve

kurumlara yilksek kalite ve yiiksek giivenilirlikli hizmetleri verebilmek igin
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tasarlanmistir. Tiirkiye’nin en bilyiikk 100 biligim girketi arasinda yer alan TurkNet
yerel, ulusal ve uluslararas: baglantilar: i¢in bilyiik olgekli fiber optik kablo tesis
yatirimlar: gergeklestirmistir ve bu yaturimlan siirdiirmektedir (Gray ve Watson,

1998, 5.14). Cizelge 3.1°de TurkNet’in yillara gore kilometre taglar1 gbsterilmigtir.

Cizelge 3.1. TurkNet in y1llara g&re kilometre taglan

1996 ‘TurkNet, NetOne Telekom ad1yla, k‘urumla:a Intcmet erlslm1 sagiamak
;_2;.,-;--amac1ylakuruldu SRS e 2=
TurkNet (NetOne Telekom) kurumsal pazma IP MPLS VPN hlzmcu
saglayan ilk operatdr oldu.

- | Fiber kablo yatirimlart igin altyapi lisansiru alan TurkNet (NetOne Telekom) 0
“|'tiim Tiirkiye'de gecerli altyapi lisansini alan ilk operatdrierden oldu. i
TurkNet Veri Akist Erigimi {VAE) tizerinden ADSL ve G.SHDSL
hizmetlerini sunan ilk operatdr oldu.

NetOne Telekom; tasﬂye halindeki Sabanc: Telekom'dan Turk. net markasml’ '
satin alarak TuirkNet Iletisim Hizmetleri A.S. unvanini aldi i ‘
TurkNet, Tirkive'nin ilk veri merkezini kuran ve igleten SATKO Telekom
Oteli’ni satin alarak, Telekom Odakli Veri Merkezi'ni de biinyesine katt1.
Subat aymda yeni nesil operatdrler: UMTH ‘yerine, sehtr 1(;1 yonunu de dah11 :
| oldugiy Sabit Telefon Hizmeti (STH) vermeye Basladr . Lnin =
TurkNet Yerel Afin Paylasima Acilmast (Y APA) kapsammda Turk Te]ekom
santrallerine kendi altyaplsnu kurmaya ba§lad1

201 { Yeni' nesnl operatorler numara ta§1mas1 ve numara tahsm yapabllmeye E G
fot o basladl g R o
TurkNet Turklye genelmde yeni nesd sebeke uzermden, tamamen kendl

2014 ! altyapisiyla erisim ve telefon hizmetleri sunuyor ve [stanbul’un merkezinde
operatdr bagimsiz bir veri merkezi 1§¥etly0r

2014 | Bireysel abone sayis 3 Kat artarak 140.000% gegti. "

2015 | Online Satis Kanah aktif hale geidi. _
2016 | Taahhiitstiz Ozgiir [létisim tarifesi bireysel pazara sunuldu; 50
Kendi cihazlarimizia santrallerde hizmet verdiimiz YAPA (Yerel Agm
Paylagimi) abone sayist 30.000°e vaklagt.

2002

2007

2007

2009

2010

2010

2016

TurkNet’in telekomiinikasyon sektoriindeki yeri ise su sekildedir. 2015 yih
sonu itibariyle11.493.057 sabit telefon abonesi bulunan Tuknet’ in Tiirkiye’de
penetrasyon oramit bir Onceki ¢eyrege gore 0,5 puan azalarak yaklasik %14,6
seviyesine diigmiigtiir. Sabit telefon hizmetleri (STH) abone sayis: agisindan ilk ii¢
sirada yer alan igletmeler arasinda %9,9 pazar payr ile TURKNET 3. sirada yer
almaktadir. Net satiglarina gore isletmecilerin pazar paylarmi inceledigimizde ise
%3,5 ile Turknet 7. siradadir. Ayrica Turknet® in internet servis saglayicisi olarak
abone sayisi bakimindan pazar payt %2 olup net satislari bakimindan pazar payi
%]1,4’ tiir (Gray ve Watson, 1998, s.14).

Telekomiinikasyon sekttriiniin bu kadar hizli bir sekilde biiyliylip gelismesi

insanlarin kullandiklar1 akilli telefonlar, bilgisayarlar, tabletler veya bilgisayarlar gibi
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dijital cihazlardan siirekli olarak ¢ok biiyiik boyutta data {iretmesine olanak
saglamaktadir. Telekomiinikasyon sektoriinde tiretilen veriler ¢ok biiyiik ve karmagik
boyutta oldugundan veri madenciligi teknikleri kullanarak bu verilerin islenerek
anlamli hale getirilmesinde gok biiyiik zorluklar meydana ¢ikmaktadir. Bununla
birlikte bu devasa boyuttaki veriler zor ve karmasik olmalarinin yam sira iglerinde
cok Bnemii ve degerli biigilerde barindirmaktadiriar,

Normal bir yapida kullamilan geleneksek veri madenciligi ydntemleri
karmasik ve bilyiik boyuttaki verileri igleyerek bunlardan anlamli veriler ¢ikarmakta
yetersiz kalabilir. Bunun nedeni ise geleneksel veri madencilifi teknikleri biiylik
veriler ile gelen heterojik hacim, hiz, dogruluk ve gizlilik ile baga ¢ikamamalktadirlar,
Bu nedenle yapilan ¢aligmalar son zamanlarda bu konu iizerine yogunlagmiglardur.
Biiyiik boyutta ve karmaslk olan verileri es zamanh olarak biiyiik veri madenciligi
yontemleri ile igleme gercksinimi ortaya ¢ikmustir. Tim bu bilgiler dogrultusunda
telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet giistermekte olan sgirketler miisterilerinden
topladiklan  bilyilk ve karmagik boyuttaki verileri veri madencilifi yontemleri ile
isleyerek anlamli hale getirmisler ve birgok problemin ¢ozlimiine fayda sagladifimi
kesfetmislerdir. Bu husustada veri madencilifi yontemlerini etkin bir sekilde

kullanmaktadirlar (Gray ve Watson, 1998, s.14).
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4. VERI MADENCILIGI

Veri madenciliginin tanimu ile ilgili olarak birgok tanim olmasina ragmen
genel anlamda birbirinden gok farkhliklari bulunmamaktadir. En genel anlamiyla
veri madenciligi biiylk ve karmagik miktardaki verilerin igerisinden gelecege
yonelik tahminlerin yapilmasina yardimci olacak anlamli ve yararh bilgilerin
bilgisayar programlan aracihiyla ortaya ¢ikartilmas: ve analiz edilmesi anlammada
gelmektedir (Meyer ve Cannon, 1998, 5.20-21).

4.1. Veri Madenciliinin Tarihi Geligimi

Veri madenciligi terimi yeni teknoloji haberleriyle sik sik aniliyor olmasi
nedeniyle veri madenciliginin tarihinin ¢ok kisa bir stire 6nce bagladig: diigiiniilebilir,
Ancak veri madenciligi 1700°lii yillarda Bayes Teoremi ve 1800°iii yillardaki
Regresyon analizi gibi ¢ogunlukla veri igindeki paternleri tanimlayan erken veri
madenciligi metodlariyla baglayan bir terimdir (Meyer ve Cannon, 1998, 5.20-21).

=Bayas’ Thewrem [1763)

Statistics «Regression (1805)
=Turing {1936)
»MNeural Networks {1943)
Computer ~Erturianary Commuration

Age ~Datgberes (15705}
+Ganetic Algorithma [1975)

»KDD {1289}

*EvM 1993)

~Dyta Schenee (2001}
+haoneyhell 12003}

*Widespi ead adoptton
TOd ay +0f Pati) (20453

Sekil 4.1. Veriden bilgi edinmenin tarihgesi
Sekil 4.1.’de veriden bilgi edinme siirecinin tarihgesi ve veri madenciliginin
tarihi geligimi gosterilmigtir (Meyer ve Cannon, 1998, s.20-21)..
14



1960’larda veriler elektronik ortamda toplanmaya ve gegmis veriler
bilgisayarlar ile analiz edilmeye baslanmustir. 1980’lerde ise baglantili (r¢lational)
veritabanlan1 ve SQL (Select Query Language) yapisal sorgulama dili ile verilerin
dinamik ve anlik olarak analiz edilmesine olanak saglanmigtir (Gray ve Watson,
1998, 5.37).

Sinir aglan, kilmeleme, genetik algoritmalar(1950), karar agaclar: (1960) ve
destek vekt6r makineleri (1990) gibi bilgisayar bilimlerinde yasanan degigimler de
veri madenciliginin gelisiminde etki etmigtir.

Veri madenciligi Gi¢ farkhh disiplinden beslenmektedir; istatistik (veriler
arasindaki sayisal iligkilerin ortaya gikariimasi), yapay zekd (yazilim veya makineler
tarafindan insan benzeri istihbarat iiretme) ve makine Ogrenmesi (verilerden
Sgrenerek tahminler gikarabilen algoritmalar). Sekil 4.2°de gelisen bilisim teknolojisi

ve veri olusum siireci tarihleri ile gosterilmistir (Gray ve Watson, 1998, 5.37).

' 1920
A Telefon

BOTOR VERI
YIGINLART

Sekil 4.2. Geligen biligim teknolojisi ve veri olusumu

2000 li yillarda veri ambarlanmin kullammuyla birlikte veri madenciligi
giderek yaygiinlamaya baglamigtir. Ayrica veri madenciligi ok bityiikk ve karmagik
miktardaki verileri inceleyerek bunlar arasindaki baglantilan ortaya ¢ikartmaya ve
veri tabani igindeki kayitl: bilgilerden gizli kalmis olanlarin ortaya ¢ikartiimasina

fayda saglayan bir veri analiz yontemidir.
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4.2, Veri Madenciliginin Diger Disiplinlerle iliskisi

Giiniimiizde belirli bir konu hakkinda karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan
birgok alanda veri madenciligi uygulamalar: yaygin olarak kullanilmaktadir. Omegin
pazarlama,  biyoloji,  bankacihk,  sigortacihk, borsa,  perakendecilik,
telekomiinikasyon, genetik, saghk, bilim ve miihendislik, kriminoloji, saglk,
endiistri, istihbarat vb. birgok alanda bagarili bir gekilde veri madenciligi
yontemlerinin uygulandigs goriilmektedir. Son 20 yilda Amerika Birlesik
Devletleri’'nde gizli dinlemelerden vergi kacakgiliinin ortaya gikart:lmasina kadar
birgok alanda veri madenciligi algoritmalarinin kullamiidi: bilinmektedir.Bununla
birlikte kaynaklar yapilan ¢ahigmalar incelendiginde veri madenciligi ySntemlerinin
en ¢ok tip, biyoloji ve genetik alanlarinda kullamildig goriilmektedir (Gray ve
Watson, 1998, 5.37).

Veri madenciligi ile ilgili islemier yapilirken birgok alan kuilaniimaktadir.Bu
alanlar icerisinde Sekil 4.3.’de gosterildigi gibi, veri tabami sistemleri, veri gorselligi,
yapay sinir aglari, istatistik, yapay $grenme, vb. gibi disiplinier bulunmaktadir (Gray
ve Watson, 1998, s.37).

m m
Kk Matar Destick
Sidemler|

Sekil 4.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Varhgiyla bulundugu verde bir anlam ifade eden verilerin bir disiplin altinda
toplanarak belirli bir teknik veya teknikler kullanilarak islenmesiyle artiklarindan
arindintmas: sonucunda anlamh bilgileri giin yiiziine ¢ikaran ve gelecefe yon
verebilmemizi saglayan ve bu sonuglara matematiksel ve istatistiksel yontemlerle

mutiaklik kazandiran bir siiregtir.



Veri madencilii araglann kullamlarak, isletmelerin daha etkin kararlar
almasina y8nelik karar destek sistemlerinde gerekli olan egilimlerin ve davramg
kaliplarinin ortaya ¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir. Gegmigteki klasik karar destek
sistemlerinin kullamildig1 araglardan farkli olarak, veri madenciliginde ¢ok daha
kapsamli ve otomatize edilmis analizler yapmaya yonelik, birgok farkli dzellik

bulunmaktadir.

Soru
 C—
Veri Madencliigi
Yakiasimi
. S
Verl Madenchlifl
T
Uygulama Ordin
Ajgoritmas: Yapisi

Sekil 4.4. Veri madenciliginin yapisi

Sekil 4.4’te belirtilen veri madencilifi yapisinin soru agamasinda karsi
karstya olunan sorular net bir gekilde ortaya konmali ve bu sorulara cevap bulmak
i¢in istek ve kararlar olusturulmalidir (Gray ve Watson, 1998, 5.37). Omegin hangi
miigteriler firmaya sadiktir?

Veri madencilii yaklagimi agamasinda ise tahmine veya tanimlamaya
yonelik ydntemler belirlenmelidir. Gruplama, regresyon ve smniflandirma vb.

Veri madenciligi teknifi agamasinda ise veriler arasindaki iligkileri ortaya

cikarabilecek matematiksel ve sezgisel yontemlerin uygulandif: agamadir.

4.3. Veri Madenciligi Siirecleri

Data mining Tiirkgeye veri madencilifi olarak gevrilmis olsa da temelinde
yatan anlam Veri tabanlarinda bilginin kesfi (The Knowledge Discovery in
Databases KDD) olarak temsil edilmesi daha dogru bir kavrayisa olanak
vermektedir. Bilginin kesfi yolculugunda &nde gelen metodoloji CRISP-DM (Cross
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Industry Standard Process for Data Mining)’de asagidaki belirtilen maddelerden
olugmaktadir.

. Problemi/lsi/Sorunsali Kavrama (Business Understanding)

» Veri/Veri Setlerini Anlama (Data Understanding)

. Datay: Hazirlama/On Isleme (Data Preparation)

s+  Modelleme (Modeling)

. Degerleme (Evaluation)

s  Yayinlama/Canhya Alma (Deployment)

Ozet olarak yapilan iglemler ii¢ baglik altinda toplanabilir; &n igleme, veri

madenciligi ve sonuglarin dogrulanmast.

4.3.1. Isi Anlama Asamasi

Veri madenciligi algoritmalari uygulanmadan Snce hedef veri seti yekpare
olmalidir. Veri madenciligi, yalnizca verilerin iginde bulunan desenieri ya da
dzellikleri (attribute) ortaya g¢ikarabileceginden, hedef data setleri, bu desenleri
icerecek kadar genig ve kabul edilebilir bir siire igerisinde sonug verebilecek kadar
biiyiikliige sahip olmahdir. Data temizligi, kirlilik ve kayip verinin nasil islenecegi
(missing value), manipiilasyon, data mart ve veri tabam uygulamalar1 bu agamanin
icerisindedir. Veri madenciligi yapilan caligmalarda basarili bir sonug elde etmenin
en Snemli sarti kurulacak olan uygulamanin hangi kurulug amaci igin yapilacagina
agik ve net bir gekilde karar vermektir. Bu dogrultuda ¢ahismanin amaci sorunlar
iizerine odaklanmis ve acik bir sekilde net olarak ifade edilmig olmal ve galigma
sonrasinda elde edilecek sonuglarm basari  diizeyinin nasil  8lgiilecegi
tamimlanmalidir. Yapmug oldugumuz veri madenciligi ¢alismasinda kullandigimiz
veriler eger ki sorunlarla uyusmuyorsa yapilan ¢aligma sorunu ¢dzmeyeceBi gibi
ortaya farkli problemlerin gikmasina neden olacaktir.Bununla birlikte yanlig kararlar
sonucunda katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tercihler ile elde edilecek olan
kazanimlara yonelik 6ngorillerede bu safhada yer verilmelidir.

Bir veri madenciligi calismast yapmak i¢gin uygulamamuz gereken en dncelikli
durum i§ probleminin veya durumunun tammlanmasidir. Bu maddeye 6tnek olarak
durmadan miisteri kayb1 veya iptali yasayan bir girketin bu kaysplarin nedenlerini
Sgrenmek ve miisteri kaybi yagamadan Once bunlari belirleyerek engellemek
istemesidir. Yapilacak olan bu tiir ¢alismalara churn ismi verilmektedir. Miigteri
segmentasyonu veya churn gibi ¢alismalar icin &ncelikle yapilmas: gereken is
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calismanin amacimin iyi bir sekilde anlanmasidir. Yapilacak olan ¢ahgma igin i§
anlayis safhasi veri madenciligi ¢aligmalarinin birinci agamasidir ve bu asamanin
dogru olmas1 bundan sonraki agamalarinda saghkh ve dogru bir gekilde ilerlemesini
saglayacaktir. Bu safhada; hedefler, amag ve on stratejiler belirlenir. $ekil 4.5.’te is
anlayis sathasimin adimlan gosterilmigtir (Meyer ve Cannon, 1998, 5.35).

Sekil 4.5. Is anlay1s safhasi

I anlama safhasmin admlart su sekilde siralanmaktadar;
- is hedeflerini belirlemek

- Mevcut durumu degerlendirmek

- Veri madenciliginin amacini belirtemek

- Proje plant olugturmak

4.3.1.1. Is Hedeflerini Belirleme

Calismay: yapacak olan analistin ilk amaci dncelikle miigterinin isteklerini
analiz ederek tam anlamiyla ne istedigini anlamaktw. Caligmay! yapacak olana
analist projenin sonuglarim etkileyecek Snemli kriterleri belirler.

Temel is faktorieri belirlendikten sonra bu faktorlerin misgterilerle
iligkilendirilecek diger sorularda tiireyebilecektir. Buna ornek olarak internet
aboneligini iptal ettiren bir internet muigterisi ilk olarak kullandig1 internetin diigiik

internet hiziyla miigteriye verilmesinden ne kadar rahatsiz?
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4.3.1.2. Mevcut Durum Degerlendirme

Bu safhada ¢alismada kullamlacak datanun belirlenerek gerekli olan tiim
kurallar, kaynaklar ve diger etkenler detayh bir gekilde incelenir. Yapilacak olan
altsmada kullamilacak sistemin yazihim ve donanim bilgileri ve veriler dikkatle
incelenir. Caltsmanm sonucunun basanisiz olmasma sebep verebilecek etkenler
listelenir ve terminoloji belirlenir. Yapilacak olan galismaya yapilacak maliyetler

belirlenir ve proje sonunda saglanacak olan kar ve faydalar ile karsilagtirilir.

4.3.1.3. Veri Madenciliginin Amacini Belirleme

Yapilacak olan ¢aligmanin amaci net olarak belirlenir. Omegin sahip olunan
mevcut miisterilerin memnuniyetini arttirarak firmaya baghhgni arttirmak veya daha
fazla miisteri hedefine ulagarak miigteri sayismi arttirmak gibi.

4.3.1.4, Proje Plam Olusturma

Yapiiacak olan veri madenciligi projeleri i¢in amaglarin ve hedeflerin

belirlenmesi amaciyla bir ¢aligma plani ortaya ¢ikartilir.

4.3.2. Veriyi Anlama Asamasi

Veriyi anlama agamasinda, yapilacak olan ¢alisma plam dogrultusunda
projenin hedefine uygun bir bigimde kullanmlacak olan datanm belirlenmesi
toplanmas1 ve veri kalitesine yonelik analizlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu
agamada yapilacak olan iglemler Sekil 4.6.’da gosterilmistir (Meyer ve Cannon,
1998, 5.35).

Sekil 4.6. Veriyi anlama safhasi
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4.3.2.1. Ik Verilerin Toplanmasi

Verilerin toplanmas1 asamasinda yapilacak olan ¢aligmaya uygun bir bi¢imde
verileri toplanir. Projede kullanifacak olan araglar varsa belirlenir. Eger gok fazla
kaynaktan toplanan bir veri var ise tek bir arag kullanarak ¢aligma yapmak, yapilacak
olan ¢aligmanin kolayhi1 agisindan daha uygun olacaktir. Kaynaklari ile birlikte
veriler listelenir. Bu safhada bazi problemler ¢ikabilir ve bu problemlere uygun

¢oziimler bulunarak sorunlar ¢oziiliir.

4.3.2.2. Verinin Ac¢iklanmasi

Cahsmada kullamlacak olan verilerin ozellikieri incelenerek sonugiarla
birlikte raporlanir. Veri tiirleri ve formatlari, veri adetleri ve verilerin bulundugu
tablolar detayh bir sekilde incelenerek baglantili olan ve ihtiyag duyulabilecek her
kriter detayli bir gekilde belirlenir.

4.3.2.3. Verinin Kegfedilmesi

Verinin kesfedilmesi safhasinda belirli rapor ve sorgulama y&ntemleri
kullamilarak veri madenciligi ile ilgili sorulara erisilir. Bu sorular igerisinde anahtar
kelimelerin dagiimi, kiigiik agresyonlarin belirlenmesi gibi basit statik analizler
olabilir. Yapilan bu analiz caligmasi dogrudan veri madenciligi amacina varabilir
yada farklt bir veri hazirlanmasindaki adimlara yol gésterici olabilir. Yapilan bu ilk
analizlere gdre bir én hipotez hazirlanir.

Veri tabaninda bilgi kesfi yolcugu en bilinen alti modelleme segenegi ile 6n
planda yer almaktadir.Bilgi kesfi yolculugunda en yaygin olarak kullaniimakta olan
modelleme secenekleri Cizelge 4.1’de maddeler halinde sirasiyla gosterilmistir

(Meyer ve Cannon, 1998, 5.35).

Cizelge 4.1. Bilgi Kesfi Modelleme Segenekleri

Anomali Tespiti (Outlier/Degigim/Sapmalar) — Anomaly Detection
Birliktelik Kurali (Bagimlilik Modellemesi) — Association Rule
Kiimeleme — Clustring

Siniflandirma — Classification

Regresyon — Regression

Ozetleme — Summarization

|||
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4.3.2.4. Veri Kalitesinin Teyit Edilmesi

Verinin kalitesinin teyit edilmesi asamasinda veri kaliyesiyle ilgili sorular
analiz edilerek bu sorulara cevap aranir. Ornegin hazirlanilan datanin dogruluk oram
nedir, datanin bos ve dolu kisimlan nelerdir bu bos olan kisimlar sonucumuzu ne
oranla etkileyebilir, verilerin hatali olma olasihig nedir eger hata var ise bu hatalarin

diger verilerle benzer dzellikleri varmdir geklinde analizler yapilarak listelenir.

4.3.3. Veri Hazirlama Asamasi

Model olusturma sirasinda belirebilecek olan her tiirlii sorun veri hazirlma
agamsma donlilmesine ve sorunlarm ¢6ziimi i¢in datalarin bagtan yeniden
diizenlenmesine sebepiyet verecektir. Model kurulumu esnasinda ortaya ¢ikan
sorunlarin tespit edilerek yeniden datamin dilizenlenmesi amaciyla veri hazirlama
agamasina geri doniilmesi gerek modelin kurulmasi gerek veri kesif agamasiin
siiresi gerek harcanan efor bakimindan negatif yonde calismay etkileyebilmektedir.
Veri hazirlama asamasinin adimlart Sekil 4.7.de gosterilmistir (Meyer ve Cannon,

1998, 5.35).

Weri Poemallama
IHsgiririier sl

Sekil 4.7. Veri hazirlama sathasi

Veri madenciligi ¢aligmalarinda kullanilan verilen herzaman tek bir kaynak
iizerinde bulunmayabilir. Cok farkhi kaynaklardan gok farkh veriler toplanilarak veri
madencilii caligmalan yapilabilir. Bu nedenie kuilanilan verilerde birbirleriyle

uyumsuzluklar meydana gelebilirBu uyumsuziuklara &mek vermek istersen
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hazirlanan verilerin farkli zaman dilimlerinde hazirlanmasi, verilerde yapilan
glincelleme problemleri ve hatalari, kullanilan data formatlarmin farkl: tiirde olmas,
yazilan kodlarda verilerin farkl gekilde tutulmasi(cinsiyet ile ilgili miigteri verisinin
bir databasede E/K olarak tutulurken farkli bir databasede 0/1 sekilden belirtilmesi),
dlgii birimlerinin ve varsayimlarn farkli sekilde belirtilmesidir. Bununla birlikte tim
bu datalarin nerede nasil ve ne tiir sartlarda elde edildigide ¢aiigmanin saghkh
olabilmesi ve verinin dogrulugu agisindan ¢ok bilyiik dnem tagimaktadir. Eger ki
yapacak oldugumuz veri madenciligi ¢aligmasinda giivenilir olmayan bir kaynaktan
veri toplayarak bir caligma yapacak olursak yapacak oldufumuz bitiin veri
madenciligi ¢alismasininda giivenilirligi etkilenmis olacaktir. Veri hazirlama

asamasindaki adimlan su sekilde inceleyebiliriz.

4.3.3.1. Veri Secimi

Veri madenciligi ¢aligmasinda kullanilacak olan modellerin kurulmas: igin
datasetler belirnir. Veri secimi asamasinda yap:lacak olan projenin analiz edilmesi ve
modelde kullanilacak olan datasetler hazrlanir. Analiz galismasinda kullamlacak olan
veriye karar verilir ve hedeflerimiz dogrultusunda kullanilacak olan degerler ve data

tipleri incelenir.

4.3.3.2. Veri Temizleme

Veri temizleme asamasinda veri madencilii ¢aliymamiz igin segmis
oldugumuz veriler igin yapilmas: gereken temizleme kriterleri belirlenir ve bu
temizleme sonrasinda kaybolacak data tahmini yapilir. Karsilagabilecegimiz sorunlar

icin yapmis oldugumuz temizleme ¢aligmalar tanimlanur.

4.3.3.3. Veri Olusturma

Veri olusturma asamasinda veriyi segtifimiz caligmalarda kullanilan
formiiller degiskenler belirlenir. Topladigimiz verileri kullanarak olugturdugumuz

yeni veri degerleri ve setleri veya sonradan olusturulan veriler belirlenir.

4.3.3.4. Veri Entegrasyonu

Veri ambarlarinda bulunan veriler mutlaka biitiinlestirilmig olmahdir. Farkli
veritabanlarindan  gelen bilgilerde, aym degeri ifade etmek igin farkh

semboller/kisaltmalar kullanilabilir. Bu tiirden farkliliklar yok edilmeli ve veriler

23



ahnmadan 8nce mutlaka donistlirme ve standartlagtirma iglemi yapilmalidir (Meyer
ve Cannon, 1998, 5.35).

4.3.3.5. Veri Formatlama (Bigimlendirme)

Yapilan veri madenciligi ¢alismalasinda olusturulmak istenilen model i¢in bir
modelleme araci kullanmak gerekiyorsa veriye yeni bir boyut verilir. Yapmug
oldupumuz caligmadaki modelde veri tabammin boyutunun ¢ok biiyiik olmasi
halinde verilerin random olarak segilmesini bozmayacak sekilde Ornekler
belirlenmesi daha dogru olacaktir. Bununla birlikte secmis oldugumuz Grneklerin
kullanmis oldugumuz datanm tamaru ile uygun Szelliklere sahip olup olmadifida
kontrol edilmesi gerekmektedir. Giiniimiizde kullamilan paket programlar ve isletim
sistemleri her ne kadar gelismis ve ileri diizeyde olurlarsa olsunlar biiyik veri
tabnlarindaki bilyllk veriler {izerinden bir modelleme ¢aligmast yapilmak
istenildiginde zamanlama kriterlerinin  sinirli  olmast nedeniyle sorunlar
olusabilmektedir. Bu nedenle tiim veri tabam iizerinden smurl sayida modelin
olusturulmas: yerine rastgele olugturulmus Srnek bir veri tabanindan gok sayida
modelin kurularak denenmesi ve bu mdeller igerisinden en giiglii ve en saglikli
modelin se¢ilerek kullaniimast daha saghkh olacaktir. Yani ozet olarak kurulan
modellerin performanslar1 en uygun karar ydntemi ile test edilmeli ve sonuglar analiz

edilmelidir (Gray ve Watson, 1998, 5.67).

4.3.4. Modelleme Asamasi

Veri madeninciligi galismalarinin modelleme agamasinda birgok farkh
modelleme tekniklerinden, elimizdeki veriye en uygun yontem olan modelleme
yontemi segilmelidir. Belirlenen sorunlarm ¢dziimii igin en dogru modelin
belirlenmesi ancak miimkiin oldufunca ¢ok fazla modelleme tekniginin kurularak
denenmesi ile miimkiin olacaktir. Bu nedenle veri hazirlama ve model olugturma
siregleri, en dogru ve en saghkli model elde edilene kadar stirekli giincellenen
asamalardir (Gray ve Watson, 1998, s.67).

Gelistirilen sreklerden dgrenme olarak adlandirilan denetimli 6grenmede
kullamlacak olan siniflar ve kriterler bir denetginin kontrslii ile 6nceden belirli
siniflara ayrilarak cesitli simflar olusturulur. Kurulan sistemin gayesi sisteme verilen
srnekierden yola ¢ikarak her bir sinifa ait dzelliklerin belirlenmesi ve bu Szelliklerin

kurallar seklinde ifade edilmesi seklinde olmaldir.

24



Modelin 6grenme agamasi tamamlandifinda, olusturdugumuz kural cimleleri
sisteme verilen yeni omekler iizerinde de denenir. Bu sayede kurulan model
sayesinde yeni drneklerin hangi simifa ait oldugu belirlenmis olur (Gray ve Watson,
1998, 5.67).

Modellerin olusturulmasindaki denetimsiz Sfrenme asamasinda, kiimeleme
analizine benzer bir yap1 olana drneklerin gézlenmesi ve birbiri ile benzer 6zellik
gosterenlerin smiflandirilmas: seklinde bir yap1 kurulmaya galisilir.

Denetimli 6grenmede ise dncelikle veriler kurulan algoritmaya uygun bir
bigimde hazirlanir, Sonrasinda ise datalarin belirli bir kismi olusturulan modelin
dprenmesi igin kalan kismi ise modelin uyguniuunun denenmesi igin ayrilr.
Oprenme icin ayrilan veri kiimesi kullamlarak modelin 6grenmesi gergeklestikten
sonra test i¢in ayirdigimiz veri kiimesi ile olusturulan modelin dogruluk seviyesi
belirlenir. Modelleme agamasmin adimlart Sekil 4.8.’de gosterilmigtir {(Gray ve

Watson, 1998, 5.67).
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Sekil 4.8. Modelleme safhast
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4.3.4.1. Modelleme Tekniginin Secilmesi

Bu safhada modelleme yapmk i¢in teknikler belirlenir. Modelleme tekniginin
segilmesi islemi is anlayig safhasinda da yapilmig olabilir. Yapilacak olan veri
madenciligi ¢aligmasinda kullamlacak modelin dokiimantasyon iglemlerinin
yapilmas1 gerekmektedir. Her bir modelleme teknifi kendine 6zgit deerler ve
dzelliklere sahip olabilir. Ornegin verilerin bos olan kisimlari elenerek bunlar

verilerden gikartilabilir.
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4.3.4.2.Test Tasartmimmn Olusturulmas:

Yapacak oldugumuz caligmada kullamlacak modeli olugturmadan Once,
verilerimizdeki hatali ve eksik kisimlar1 belirlemek adina testler yapmaliyiz. Bu
testler sayesinde en dogru ve en uygun modelleme yapisi kurulmaya caligilir (Gray

ve Watson, 1998, 5.67).

4.3.4.3. Model ingaa Edilmesi

Bu asamada veri madenciligi projesi i¢in hazirlamug oldugumuz veriler

iizerinden model ingaa edilerek ¢aligtirthir,

4.3.4.4. Modelin Degerlendirilmesi

Yapmis oldugumuz modelleme ¢aligmasmin sonucunda elde edilen giktilar
incelenerek yaomis oldugumuz veri madenciligi ¢alismasinm is hedefleri ile uyumlu

olup olmadig: deZeriendirilir.

4.3.5. Degerlendirme Asamasi

Kurmus oldugumuz veri madenciligi modelinin sonuglarmin dogruluklarmin
kontrol edilmesinde birkag farkii yéntem mevcuttur. Bunlardan en basit ve en
kullanugh olani basit gegerlilik testi olarak adlandirilan kontrol sistemidir. Basit
gecerlilik testinde modelde kullanilan datalarin %5 ve %33 ‘liik kisimlarinda kalan
verilerin belirli bir boliimii test etmek amactyla ayrilir. Daha sonra geriye kalan
veriseti tizerinden modelin 6grenmesi i¢in galigmalar yapilir ve bu kisim {izerinden
gerekli test islemleri gergeklestirilir (Gray ve Watson, 1998, 5.67).

Ancak kullanacak oldugumuz veriler sinitlt bir sayida ise bu tiir durumlarda
capraz gegerlilik testleri ile degerlendirme yapilir, Capraz gegerlilik testleri ile
yapilacak olan degerlendirmede datalar rastgele iki esit kiimeye ayrilir. Oncesinde bir
parca Uzerinden modelin Sgrenmesine yonelik caligmalar yapilirken kalan diger
pargada ise test adimlari uygulanarak degerlendirme yapilir. Daha sonrasinda ise
diger ikinci kiime iizerinde modelin &grenme caligmalart yapilip kalan kisum
lizerinde test islemleri yapilir. Degerlendirme asamasmin adimlan Sekil 4.9.°da

gosterilmigtir (Tiirkmen, b.t.).
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Sekil 4.9. Degerlendirme safhasi

4.3.5.1. Sonuglarin Degerlendirilmesi

Bu safhada veri madenciligi galiymamizda kullanmak figin kurulan modelin
sonuglar1 degerlendirilir ve proje sonucunda elde etmek istedifimiz sonuglara ne
kadar yakin degerler elde edildiginin analizi yapilir. Sahip oldufumuz gergek veriler
ve sonugclarla kargilagtirma yapilarak dogruluk oranlan tespit edilir.

4.3.5.2. Siirecin Gozden Gegirilmesi

Siirecin gosden gegirilmesi safhasinda yapmis oldufumuz caligmalar
degerlendirerek yeniden gozden gegirilir. Modelin dogrulufu ve daha sonra
yapilacak olan analiz ¢alismalarinda da kullanilabilirli§inin uyguniugu tespit edilir
(Singh, 1998, s.159).

4.3.5.3. Sonraki Admlarin Belirlenmesi

Daha 6nceki siiregler degerlendirilerek galigmanin gelecegi ile ilgili tespitler
ve kararlar ortaya konulur. Olugturulan bu modelleme farkli veri madenciligi

caligmalan iginde kullanilacak m1, modelin kuilanim siiresine kararlar verilir.

4.3.6. Konuslandirma Asamasi

Veri madencilii ¢aligmamiz i¢in olugturmug oldugumuz modelleme
caligmas1 dogrudan kendisi bir uygulama olarak kullamlabilecegi gibi farkli bir
programin igerisinde de kullamlabilir. Kurulan modeller 8megin bir bankada risk
analizi, dolandimciliklarin tespiti, miigterilere verilecek olan krediler icin bir

degerlendirme mekanizmasi gibi alanlarda direk olarak kullanilabilir, Bununla
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birlikte promosyonlanin planlanmas1 igin simiilasyonlarada dahil edilebilir.

Konuslandirma asamasinin adimlar: Sekil 4.10’da gosterilmigtir (Singh, 1998, 5.159).

Rletldghailiemna -

Sekil 4.10. Konuglandirma safhasi

4.3.6.1. Planin Konuslandirimasi

Bu asamada proje ve modelin yaymnlanmasi igin bir yOntem ve strateji
belirlenir. Yapmug oldugumuz c¢alismanin adimlarim barmdiran bir ydntem

hazirlanir.

4.3.6.2. Planin Gézetlenmesi, Bakimm ve Siirdiiriilmesi

Yapmis oldufumuz ¢aligma ve kurulan modelin tamamlanmasi
cahsmalarimizin tamamen bittigi anlammna gelmemektedir. Uzun soluklu bir proje
yapmak istiyorsak planlamalarimizin gozetlenmesi ve sonrasinda devam etmesi
amaciyla bakimlarinin da yapilmas: gerekmektedir. Bu asamada giincel olarak proje
ile ilgili konular takip etmek ve olas1 sorunlar ve problemler karsisinda bakimlarinin
yapilmas1 gerekmektedir. Bununla birlikte eklenmesi gereken yeniliklerin de
takibinin yapitarak ¢aligmamiza dahil edilmesi gerekebilir (Singh, 1998, 5.159).

4.3.6.3. Final Raporunun Olusturulmas:

Yapilan galigma sonrasinda ¢alismanin amaglarini ve sonuglarini igeren bir
rapor gikartilarak miigterilere gorsel ve yazih olarak sunumlar yapilir. Bu sayede
miisteriler proje ile yapilmasi hedeflenen amaglar dogrultusunda sonuglara ulagilip
ulasilmadigy ve ne kadar faydali bir ¢alijma yapildign konusunda bilgilendirilmig

olur.
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4.3.6.4. Projenin Gozden Gegirilimesi

Yapilan bu galigmalar sonrasindan galismay: yapan ekip tecriibe kazanmig
olacaktir. Daha sonrasinda bu projeye benzer projelerinde yapilmasi ihtiyaci
duyuldugunda gerekli bilgi ve tecriibeye sahip olmus olacaklardur.

flerleyen siirelerde kullamlan sistemlerdeki degisiklikler ortaya gikan
datalarda degisimlere neden olacagindan dolayr kurmus oldugumuz modelleme
calismasiin siireksi olarak gbzlemlenmesi ve glincellenmesi gereken durumlarda
miidahalede bulunarak gerekli degisikliklerin yapilmas: gerekecektir. Gozlemlenen
degisiklikler ile tahminler dogrultusunda elde edilen verilerin arasindaki farklar
gosteren farklilik grafikleri kurmus oldugumuz modelin sonuglarinun takip

edilmesinde bizlere kolaylik saglayacaktir (Singh, 1998, 5.159).
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5, VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN YONTEMLER

Veri madenciligi ¢ahgmalan igin geligtirilmis olan ve kullanilan bir ¢ok
algoritma ve yontem vardir. Bu yontemler genellikle istatistiksel tabanh
yontemlerdir. Igletmeler son donemlerde kaybettigi miisteri verilerinden yola ¢ikarak
bu miigteriler icin anlam ifade eden ortak &zellikleri belirlemek bu ozelliklerden de
yola gikarak daha sonra kaybedebilecekleri miisterileri belirlemeye calisirlar. Bu
yontemlere &mek olarak veri madencilifi caligmalarma asafidaki modelleme
Srnekleri verilebilir.Veri madenciligi yontemlerine islevleri agisindan bakacak
olursak, veri madencilifi yontemleri iki smif altinda toplanmaktadwr. Bunlar:
ongorili (Predictive Methods)ySntemler ve tanimlayici (Desciptive Methods)
yontemlerdir. Sekil 5.1.°de veri madencilifi yontemleri gosterilmigtir (Meyer ve
Cannon, 1998, s. 24-25).

1.  Ongorilii — Tahminleyici Modeller (Predictive Methods)

2.  Tammlayic) Yontemler {Desciptive Methods)
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Sekil 5.1. Veri Madenciligi Yontemleri
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5.1. Ongoriili — Tahminleyici Modeller

Tahminleme modellemeleri ile sonuglar1 bilinen datalardan yola ¢ikilarak bir
model kurulur ve bu model iizerinden sonuglari tahmin edilmeyen yeni data
kiimelerinin olusturulmasinda kullamilacak tahmin degerlerinin olusturulmasi
hedeflenmektedir. Ornek verecek olursak bir telekomiinikasyon firmasindaki
firmanin sahip oldugu miisteriler igin faturalarii zamaninda ve siirekli olarak 6deyen
miisteriler bagimsiz degisken olarak nitelendirilirken yeni kazamlan miisterilerin
faturalarii zamaninda &deyip Sdemeyecegi gibi ozellikler bafimli degiskenler
olarak ifade edilir. Bu datalar iizerinden olusturulacak bir model ile yeni kazamlan
bir miisterinin zclliklerine gore faturalarinin Sdenip ddenmeyecegi tahminlemesi
islemleri yapilabilir.

Ongoriilii yontemlerde veri tabanlan sayesinde elde edilen veriler gelecege
yonelik tahminleme islemlerinde kullamlir. Bu ySntem kullanicilara ait tim alan
bilgilerine sahip olmasalar bile bu bilgilerin kayrr edilmelerine olanak
saglamaktadirlar. Ongdriilii yéntemde veriler bos olsa dahi daha &nceki verilere
bakarak bir tahminleme yontemiyle bos olan kisimlar doldurulur. Sekil 5.2.°de
Ongoriilii — Tahminleyici Modellin yapis1 gésterilmistir (Meyer ve Cannon, 1998, s.
24-25).
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Sekil 5.2. Ongoriilii — Tahminleyici Modeller

Sahip olduumuz datalar {izerinden bir sonug elde etmek amaciyla tahminde
kullanmak icin ortak bir &zellik izerinden formiiller ve kriterler olusturutur.
Olusturulan bu formiilleri sahip oldugumuz veriler tizerinde ¢ahstirarak sonuglar elde
edilir. Tahminleme yapacafimiz &dellikler bizim igin bagimli degiskeni ifade
ederken bu tahminleme ¢alismasinin olugsmasinda kullanilacak diger 6zellikler ise

bagimsiz degigkenler olarak adlandirilir. Tim bu tahminleme yontemleri igin formiil
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olugturabilmek adina bazi yontemler kullaniimaktadir. Bu yontemlerin en Snemlileri
ise Simiflandirma (Classification) ySntemleri ile Regresyon-Egri Uydurma analizi

yapmak ve zaman serileridir.

5.1.1. Siniflandirma

Veri madencili3i galigmalarinda Smuflandirma (Classification) yontemi gok
fazla kullanilan bir ydntem olmakla birlikte gizli driintillerin veri tabanlarindan elde
edilmesinde kullamlmaktadir. Daha basit anlamda ise simflandirma y6ntemi, veri
tabanlarindan elde ettgimiz veri setleri iizerindeki tamimlanmg gesitli suuflar
arasinda verilerin paylagtinlmas: iglemidir. Siniflandirma teknikleri olarak
tanimlanan bu teknik kurulan modele sunmug oldugumuz egitim kiimeleri sayesinde
yapacaklan dagilimin seklini &grenirler. Bu Sgrenmeden sonra simflaninmn belirli
olmadig bir data geldigi zaman daha dnce 8grenmis olduklar simiflandirma teknig;
ile uygun sekilde siniflandirma iglemini yaparlar.

Bir diger aciklama olarak ise siiflandima teknikleri var olan veritabam
iizerindeki verilerin bir kismini egitim amagli olarak aywarak bu veriler {izerinden
simflandirma kurallarinin olusturulmasimi saglarlar. Daha sonra ise bu kurallar
sayesinde siniflari belirli olmayan bir veri geldiginde nasil karar verilecegini ve
hareket edilmesi gerektigine karar verirler. Ornegin Cizelge 5.1°deki gibi, veri tabani

{izerinden elde edilmis bir veri kiimesi olsun.

Cizelge 5.1. Egitim verileri

Musteri Yas Boy Kilo |Cinsiyet
1 20 175 70 Erkek
2 21 179 80 Erkek
3 19 162 50 Kiz
4 22 169 55 Kiz
5 20 183 90 Erkek
6 19 181 75 Erkek
7 21 171 57 Kiz

Bu &rnek veriler {izerinden problem su gekilde tamimlanacak olursa; Cizelge
5.1°deki verilerini kullanarak kilo, boy ve yas kriterlerine bakarak miisterilerin
cinsiyetini bulacak bir siuflandirma teknigi kurmak istenilebilir. Yani Cizelge
5.1°deki sahip oldugumuz veriler bizim i¢in bir egitim kiimesi olacaktir. Ve bundan

sonra gelecek olan yeni miigterileri igin yas, boy ve kilo degerlerine bakilarak
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kurmug olduumuz smiflandirma kurallar1 yontemi ile migterilerin cinsiyetleri
tahmin edilecektir.

Bir ¢ok sayida simflandirma algoritmas: mevcuttur. Bu algoritmalardan basit
bir yontemi segilecek olursa, simiflandirma algoritmasi verilen siltundaki degerlerin
ortalamasim alacak ve sonrasinda bu ortalama deBer, Sgrenilen deger olacak.
Ardindan ise yeni geien test verileri igin ortalama degerlerini bulacak ve ortalama
uzakliklari hesaplayarak en yakin oldugu etiketten kabul edilecek. Cizelge 5.1°deki
veri kiimelerini cinsiyet kriterine gére 2 kiimeye aywrarak her bir grup icin ortalama

degerlerini hesaplayacak (Levene ve Loizou, 2003, 5.235-240).

Gizelge 5.2. Erkek miigteriler icin 6§renme iglemi sonucu

Miigteri Yag Boy Kifo Cinsiyet
1 20 175 70 Erkek
2 21 179 80 Erkek
5 20 183 30 Erkek
6 i9 181 75 Erkek
Ortalama 20 179,5 78,75

Aym smiflandirma yontemi kiz miigterileri iizerinden de uygulanabilir.

Cizelge 5.3’te bu sinifiandirma yonteminin sonuglar: g8sterilmistir.

Gizelge 5.3. Kiz miigteriler icin 6grenme iglemi sonucu

Miigteri Yag Boy Kilo |Cinsiyet
3 19 152 50 Kiz
4 22 169 55 Kiz
? 21 171 57 Kiz
Ortalama | 20,66667 | 167,3333 54

Nihai olarak kurulan algoritma erkeklerde (20, 179.5, 78.5) degerlerini
Sgrenirken kiz milsteriler i¢in 8Zrenme degerlerimiz (20.66, 167.33, 54) olarak
belirlenmis olmaktadir. Ve bu asamadan sonra gelecek olan yeni test verimizde yas
degeri 21 boy degeri 165 ve son olarak kilo degeri 60 oldugunu ele alalim.
Algoritmamizin daha dnceki test verileinden 6grenmis oldugu deBerlere gore yeni
gelen miisteri verilerini degerlendirerck miisterin,n cinsiyetini thmin etmeye
calisalim. Bu hesaplamada da bir ¢ok hesaplama algoritmasi bulunmasina kargin
temel seviyede hesaplama ypmak adma 6klit mesafesi (euclidean distance) yintemini
kullanarak her bir degere olan mesafeyi hesaplmaya galigilir (Levene ve Loizou,

2003, 5.235-240).
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Kurulan algoritmanin erkek musteriler i¢in tanimlanan &grenme degerleri ile
mesafesinin hesaplanmas: ile alttaki sonug elde edilir. Denklem (5.1)’de erkek
(5.2)°de kiz nitelikler igin &klit uzaklik hesaplanmigtir (Gasson, ve dig.2005).

OklitUzaklik(Erkek)=\/((20 — 21)Z + (179.5 — 165)Z + (78.75 — 60)2) = 23.72 (5.1)

Benzer islemleri cinsiyeti kiz olarsk tammlanan miigteri verilerinden

ogrendilen degerler igin yapilacak olursa alttaki sonuca ulagilir.

Oklit Uzaklik(Kiz)=,/((20.66 — 21)? + (167.33 — 165)* + (54 — 60)%) = 6.44 (5.2)

Bu hesaplamalar sonucunda algoritma erkeklere olan mesafenin 23.72
sonucunu ve kizlara olan mesafenin ise 6.44 oldufunu gostermektedir. Bu
sonuglardan yola ¢ikarak yeni gelen miigterinin cinsiyetinin kiz oldugu ortaya
¢ikmaktadir. Smiflandirma algoritmalarinm yapist yapilan bu &rnektede olduju gibi
en basit yontemiyle su 2 basit yap ile olugturulur (Levene ve Loizou, 2003, s.235-
240).

Egitim verisi {izerinden §grenme

- Oprenilen degerlerle test verisi tizerinde simflandirma

Siniflandirma  (Classification) ySnteminde kullanilan teknikler ise su
sekildedir;

- Karar Agaclan (Desicion Trees)

- Bayes Simflandirmasi (Bayesian Classification)

- K-En Yakin Komsu (Nearest Neighbour)

Yapay Sinir Aglar: (Neural Networks)
- Karar Destek Makineleri (Support Vector Machines)

- Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis)

5.1.1.1. Karar Agaglan

Karar agaglari ile smflandirma yonteminin en gok tercih edilme
yontemlerinin baslicalan ucuz olmasi, veritabalari ile uyumlu olarak caligabilmesi ve
yorumlanabilirliginin kolay olmasidir. Kara agaglarinin yapist diigim ve dallardan
olusmakta ve bu yapt anlagilabilirligini kolaylastirmaktadir. Karar agacimn
yapisindaki her bir dalin bir olasihigi vardir. Karar agacimun bu yapida olmasinun
istedigimiz koke veya son dallardan ktke ulasabilecek bir hesaplama yapilmasina
imkan saglmaktadir (Levene ve Loizou, 2003, 5.235-240).
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Ornek:

Cizelge 5.4. Egitim verileri

MUSTERI| BOR¢ | GEUR | STATU |RisK
1 YUKSEK | YOKSEK | iSVEREN | KOTU
2 YUKSEK | YOKSEK | OCRETLI {KOTU
3 YOKSEK | DUSUK | UCRETLI |KOTU
4 DUSUK | DUSUK | UCRETLI |ivi
5 DUSUK | DUSUK | ISVEREN |KOTU
6 DUSUK | YOKSEK | iSVEREN |iYi
7 pUsOK | YUKSEK | UCRETLI | ivi
8 DUSUK | DUSUK | UCRETLI |ivi
9 pUSUK | DOSUK | iSVEREN |KOTU
10 DUSUK | YOKSEK | iSVEREN |IYi

Bir bankadan kredi kullanan miisterilerine ait risk durumlarim karar agaci
teknigiyle bulmak istedigini diisiinelim. Bu teknik sayesinde belirledigimiz ozellikler
sayesinde yeni gelecek olan kredi taleplerinin karar afaci bilgilerine dayanilarak
kredi verilip verilmeyecegiine karar verilecektir. Cizelge 5.4’te gdsterilen verileri
karar agact modeli ile egitim datasi olarak kullamlacak verilerdir. Bu verileri
kuilanarak karar agaglarini olusturmak amaciyla veri madenciliginde birgok ySntem
ve algoritma mevcuttur. Ornek verilecek olursa C4.5 algoritmasi ydntemiyle

olugturulacabilecek yontem Sekil 5.3.’te gdsterilmistir (Bozkur v.d..2018).
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Sekil 5.3. Egitim verilerine uygun karar agaci

Sekil 5.3.’te kurulan karar agaci yontemiyle karar kurallari olusturulmustur.

Bu kurallar yontemiyle kredi talebinde bulunan miisterilere kredi verilip
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verilmeyecepine karar verilebilir. Bu karar agacim kurallarindan yararlanilarak

agagidaki kurallar olugturmugtur.

KURAL 1:

Eger BORC=YUKSEK ise RISK=KOTU;

KURAL 2:

Eger BORC=DUSUK ise ve

Eger GELIR=YUKSEK ise RISK=iYi;

KURAL 3:

Eger BORC=DUSUK ise ve

Eger GELIR=DUSUK ise ve

Eger STATU=ISVEREN ise RISK=KOTU;

KURAL 4:

Eger BORC=DUSUK ise ve

Eger GELIR=DUSUK ise ve

Eger STATU=UCRETLI ise RISK=IY;

Bu egitim verilerinden elde edilen kurallar kullamlarak yeni gelen miigteri

kredi taleplerine yonelik risk durumlan degerlendirip kredi verilip verilemyecegine

karar verilebilir,

5.1.1.2. Bayes Simiflandirmasi

Bayes smuflandirma olarak adlandirilan bu siniflandirma ybntemi ismini
Matematikgi Thomas Bayes’den almug bir smniflandirma algoritmasidir. Bayes
simiflandirmasi olasilik ilkelerinden yola ¢ikilarak tanummlanmis hesaplama kurallar
ile sisteme sunmus oldugumuz verilerin kategori ve simflarini belirlemeyi amaglayan
bir yontemdir (Data Mining, Anonim, b.t.).

Bayes siuflandirma ydnteminde sisteme oncelikle belirli bir miktarda
Sgretilmis veri sunulur (Ornegin 500 adet). Ancak sisteme sunulan bu verilerin bir
sinifi, kategorisi bulunmak zorundadir. Sisteme sunulan bu Sgretilmis veriler ile
yapilan olasilik islemleri kullamlarak, sisteme sunulan veriler daha dnce test edilerek
elde edilen olasilik degerleri dogrultusunda igletilir ve verilen test verilerin hngi
sinifa dahil olmas1 gerektigiine karar verilmeye gahsilir. Sisteme sunulan dgretilmis
veri sayis1 ne kadar ¢ok ise test verisinin dogru kategorisinin tespit edilme oramda o

kadar yiiksek olacaktir.
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Bayes siniflandirma ydnteminin kullanildig1 birgok alan mevcuttur. Ancak
burada hangi verilerin simflandirldifindan ziyade nasil siuflandinldif: &nem
tagimaktadir. Omegin sisteme sundugumuz ve dgretim islemi yapmak istedigimiz
verileri formatlar: string veya integer formatta olabilirler ve burada asil Snemli olan
verilerin tiirlerinden ve nasil veriler oldugundan ziyade bu datalarin birbirleriyle nasil
ve hangi oranda iligki kuruldugu 6nem kazanmaktadir (Data Mining, Anonim, b.t.).

Ormnegin Cizelge 5.5°te verilen degerler bayes yontemi ile simflandirma
yapmak igin egitim verilerimiz olsun. Bu verilerde sadece yazilim ve muhasebe
departmanlarinda ¢alisan caliganlara ait yag, maas ve is tecriibesine ait veriler
meveutur. Bu verilerden yola gikarak siniflandirma yapmak istenildiginde ve yeni bir

¢aligan verisi modele sunuldugunda hangi departmanda galigtiginin tahmin edilme

islemi yapilacaktir.
Cizelge 5.5. Egitim verileri
DEPARTMAN MAAS YAS | i$ TECRUBESI
Yazilim 3000 26 4
Muhasebe 1500 22 2
Yazilim 5000 30 9
Muhasebe 2000 30 7
Muhasebe 500 18 3
Yaztim 2000 20 2
Yazthm 7000 29 5
Muhasebe 6000 45 15

degerler dogrultusunda; Maag: 3000, Yas : 30,
Tecriibe: 5 Yil kriterlerine sahip bir kisinin hangi departmanda ¢alistig1 bulunacaktr.

Cizelge 5.5’te verilen

Bu bilgiler dogrultusunda Oncelikle egitim modelinin  kurulmasi
gerekmektedir. Egitim modeli lizerinden ise test iglemleri yapilacaktir. Varyans ve
ortalama degerlerini departman bilgileri iizerinden hesaplayacak olursak Cizelge
5.6°daki degerler elde edilmigtir (Data Mining, Anonim, b.t.}.

Cizelge 5.6. Egitim verileri

DEPARTMAN | MAAS YAS i$ TECRUBESI
Muhasebe 2500 28.75 6,75
Yazilim 4250 26.25 5
Muhasebe 5833333,33 142.25| 34,91666667
Yazihm 4916666,67 20.25| 8,666666667
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Cizelge 5.6 da verilen degerler igin ilk satir verileri ortalama degerlert ifade
ederken ikinci satir verileri ise varyans degerleri ifade eder. Bu degerler kullamlarak
beklenen degerlerin hesaplanmas: iglemi yapilacaktir. Modele sunulan yeni test
verisinin Yazilim derpartmani m1 yoksa Muhasebe departmanma mi ait oldugunu
gosteren beklenen durum degerlerini hesaplayacagiz. Bu hesaplama da ise Bayes
smofiandirma yontemini kuliantyor olacagiz. Bayes smiflandirma ySniemi dzet
olarak tiim kosullar iizerinden olasihklarm ¢arpmu ile hesaplanir. Bayes
simiflandirmada kullanilan formiiller (5.3), (5.4) ve (5.5)° te gOsterilmigtir (Gasson,
ve dig.2005).

n
stniflandirma(S.S; ., S,) = azamip(K = k) l—lp (S, = si|K = k) (5.3)
i=1

Yukaridaki formiilde goriildiigii gibi simflar arasinda bir segim yapilmak
istenildiginde bu simflara ait olasilik degerleri ve k kogullan i¢in ¢arpimiarindan
farklar: olmamaktadir. Her simf igin bir kosul olasig degeri mevcuttur ve bu

olasiliklar yardimiyla test verisinin hangi kategoriye ait oldugu bulunmaya ¢aligihir.

P(Yazilim) p(maas|yazilim) p(Yag|yazilim) p(tecriibe{yazilim)
normallestirme

beklenti{Yazilim) = (5.49)

Test verisindeki kiginin yazilm departmani kategorisine ait oldugunu bulmak
igin oncelikle yazilim departmaninda olan kisilere ait oranlar hesaplanir. Bu
departmandaki kigiler i¢in maag yas ve tecriibe kriterlerine gbre olasiliklar
hesaplanarak normallestirilmis degerlerine boliiniir. Aym hesaplama ydntemi
muhasebe departmanindaki Kigiler iginde altta belirtilen formiilde oldufu gibi

hesaplanir.

P{Muhasebe) p(maas|Muhasebe) p(Yas|Muhasebe) p(tecriibe|Muhasebe)

normallestirme (:5)

beklenti(Muhasebe) =

Ancak bu hesaplamanin farki muhasebe departmani kategorisine ait olan
kisiler igin olasihgmmin kosullu olarak alimas: gerekir. Model de bulunan tiim
ihtimallerin normallestirilmesi ise normallegtirme degeri ile yapilir. Asagidaki drnek
iizerinden basit sekilde olasilik hesabi yapilacak olursa:

P (Yazilim) =0.5 (8 kisiden 4’1 yazilim kisminda)

Benzer gekilde,

P (Muhasebe} = 0.5 olarak bulunur.
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5.1.1.3. K-En Yaki Komsu

Regresyon ve smiflandirma ybntemlerinden bir yontem olan En yakin komsu
algoritmas: ¢ok yaygin olarak kullamlan bir siniflandirma yntemidir. Simiflandirma
yontemiyle elde edilen daha 6nceki benzerliklerden yola gikilarak daha sonra verilen
test verilerinin bu dzeiliklerden hangisine en yakin olduguna bakilmas: yontemidir.

Ornek verilecek olursa =5 olarak kabul gordiigli durumda yeni bir degerin
smiflandirma islemi yapilarak hangi gruba daha yakin oldugu bulunmaya gahgilir.
Simiflandirma iglemi yapilan omeklerden 3 adet 6rnek alinarak yeni verinin
bunlardan hangisine yakin oldugu hesaplanmaya galigihr. Bu hesaplamada en gok
kullantlan teknik ise oklit yontemiyle mesafe hesabimn yapiimasidir (Veri

Madenciligi, Anonim, b.t.).

Sekil 5.4. K-En Yakin Komgu Egitim verileri

Sekil 5.4’te gosterilen koordinat diizleminde Smekler 2 boyutlu diizlem
iizerinde gosterilmisgti. Bu Ornek fizerinden yola g¢ikilarak en yakin komgsu
algoritmas1 yéntemiyle simflandirma yapildiginda Sekil 5.5°te oldugu gibi yeni bir

Uyenin diger iyelere olan mesafesi hesaplanur (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Sekil 5.5. K-En yakin komsu algoritmasi yeni deger
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Sekil 5.5.’te yesil renk ile g&sterilen yeni llyenin diger Giyelere olan yakinhk
mesafelerinin hesapanmas: yapilduginda Sekil 5.6.’da oldugu gibi bir gbriintii elde
edilir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Sekil 5.6. K-En yakin komgu yeni elemanin difer elemanlara olan
mesafesinin gésterimi

Bu mesafelerin hesaplanmasima bakilacak olursa yeni degerin 2 adet kirmizi
degere daha yakin mesafede oldugu gdriinmektedir. Bu sonug dogrultusunda yeni
degerin yuvarlak ve kirmzi degerler aym: smifa dahil edildigi goriinmktedir (Veri
Madenciligi, Anonim, b.t.).

Sekil 5.7. Yeni degerin k-nn ile simflandsrilmig gbsterimi

Tez ¢aligmasimn uygulama kisminda kullamlanacak olan algortimada bir en

yakin komgu (K-NN) ySntemi algoritmasidir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

5.1.1.4. Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Gelisen bilgisayar teknolojileri sayesinde giiniimiizde insanlar ihtiyag
duyduklari iglemlerinin biiytik bir kismumi teknoloji sayesinde yapmaktadirlar.
1980’li yillarda ortaya gikan makinelerin insanlar gibi diiglinerek hareket etmelerinin
saglanmas: fikri ile birlikte yapay sinir aglant terimi ortaya gtkmgtir. 1990’11
yillardan itibaren ise yapay sinir aglani olusumu giderek &nem kazanmg ve
teknolojinin gelismesinde ¢ok bilylik yer edinmigtir.
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Yapay sinir aglari (YSA) calisma presnsibi olarak insan beyninin sinir
sistemine olan etkisini kendine ¢alisma yontemi olarak hedefleyen bir modeldir. Bir
nevi insan beyninin aym &zelliklerde galisan bir kopyas: seklindedir. Nasilsa insan
beyni yeni bilgileri grenme yoluyla elde ediyor ve edinmis olduu bu bilgiler
sayesinde diisiinme karar verme iglemlerini yardime: faktérler olmadan yapabiliyorsa
yapay sinir aglarida ayni yapida sistemler geligtirmek amaciyia yapiimstir. Yapay
sinir aglar hesaplamalarinda adim adim galigan bir yonteme ihtiyag yoktur. Yapay
sinir aglan ¢aligma mantig olarak kendi ig kurallarini kendi lireten ve {iretmis oldugu
bu kurallari kullanarak sonuglar elde ederck drnekler iizerinden karsilastirma yaparak
diizenlenir. Yapay sinir aglan modelieri deneme yaniima ySntemi ile igin en dogru
sekilde yapilmasi geklinde ¢alisir. Bilgilerin saklanmasi islemi ise egitim
ozelliklerinden elde edilen sonuglar iizerinden saglanir.

Yapay sinir aglari yap1 olarak bir amaca y&nelik model olugturulur ve tipki
insanlarda oldupu gibi yeni 6rnekier sayesinde &grenme yetenegini gelistirir. Tipk
tiim canlilarda oldugu gibi sinir sistemlerinin adapta olabilme mantif1 ile ¢aligmay:
hedefleyen bir yapidadirlar.

Sekil 5.8.’de yapay sinir aglari uygulamas: ile bir bankanm sahip oldugu
miisterileri icin bir risk analizi ve tahminlemesi yapmay1 hedefleyen bir Srnek
verilmigtir. Bankalar miisterilerinin sadece gelir diizeyi, yag bilgileri medeni
durumlar1 gibi bilgilere degil bunlarin diginda boglariyla ilgili daha detayli
bilgilerede sahiptirler. Bankalar sahip olduklari tiim bu verileri kullanarak miigteri
risk seviyesini belirlemeye yonelik bir modelleme ¢aligmasi yapabilirler (Veri

Madenciligi, Anonim, b.t.).
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Sekil 5.8. Yapay sinir aglar1 uygulamasi
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5.1.1.5. Karar Destek Makineleri (Support Vector Machines)

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis ikilisi ile birlikte 1963 yilinda
ortaya ¢ikan ve Destek Vektdr Makineleri (DVM) olarak adlandirilan istatistiksel
hesaplamalar ile 6Zrenimini yapan bir gézetimli 6grenme algoritmasidir. Bu ySntem
temelde 1960 1 yillarda ortaya ¢ikmus olsada asil gelistirme islemleri 1963’la
yillarda Berhard Boser, Vladir Vapnik ve Isabella Guyon’un ¢aligmalan ile giin
yiizene ¢ikmig ve Snem kazanmugtir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Bu teknigin temelinde ise iki farkl siifa ait olan datalari en uygun yontem
ile birbirlerinden ayirma ¢ahsmalarinda kullamilmaktadir. Bu ayrnim igin ise karar
simirlamalarina ihtiyag durulmaktadir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Giinlimiizde ise plaka tamimlama sistemleri, yliz tanim sistemleri, parmak izi
okuma sistemleri ve seslerin analiz edilmesi gibi bir ¢ok Gnemli galisma ve
uygulamalarda kisa adiyla DVM olarak ifade edilen Destek Vektdr Makineleri ile
yapilan simiflandirma algoritmalari kullanilmaktadir. Bu ySntemin avantajlarindan

kisaca bahsedecek olursak;

. Yiiksek boyutlu uzaylarda etkilidirler (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

o  Boyut sayisinin, Smemlem sayisindan fazla oldugu durumlarda
etkilidirler.

e  Karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalar1 kullamlir (“support
vectors”). Dolayistyla bellek verimli bir gekilde kullanilmig olur.

. Cok yonlii: Karar fonksiyonu igin gok farkli ¢ekirdek fonksiyonlar:
(“kernel functions™) kullamitabilmektedir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Destek vektdr makineleri ikiye ayrilmugtir,

Dogrusal Destek Vektdr Makineleri

Bu yontem ile siiflandirmalara Smek verecek olursak iki farkls kiimeye ait
orneklerin dogrusal bir sekilde ayrilmis oldugunu diisiinecek olursak bu iki mek
kiimesinin bir egitim verisi sayesinde elde edilmis olan bir karar mekanizmasi ile
birbirlerinden ayristirmalar hedeflenmektedir.

Sekil 5.9°da gosterildigi gibi veri kilmesini ikiye bolen ¢izgi ise karar dogrusu
olarak adlandirilmaktadir. Bu yontemde sonsuz adet karar dogrusu gizebilme
secencgimiz olsa bile asil Snemli clan en uygun, en dogru karar dogrusunu yani

optimali bulabilmektir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).
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Sekil 5.9. Destek Vektorleri

Bu yontemde yapilan simflandirma islemlerinde simif stiketleri tanimlanirken

genel olarak (+1, -1) seklinde tanimlanmaktadr.

Sir ¢izgisinin 2 kiimeninde s gizgililerine en yakin uzaklikta
belirtenmesi yeni gelecek olan veriye karsi karar dogrusunun dayanikh olmasim
saglayacaktir. Buradaki sinir gizgilerine en yakin olarak belirlenen noklarar ise
destek noktalar1 olarak isimlendirilmektedir. Sekil 5.10.’da ise bu yonteme Srnek bir

yap1 verilmigtir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).
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Sekil 5.10. Dogrusal Destek Vektr Makineleri

Dogrusal Olmayan Destek Vektir Makineleri

Dogrusal olmayan destek vektdr makinelerinde ise veri kiimelerinde dogrusal
bir ayrim ¢izgisi ¢izilememektedir. Bu yiizden dogrusal olmayan destek vektor
makinelerinde kernel trick olarak isimlendirilen bir gekirdek numaras: kullanilir.
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Cekirdek olarak adlandirilan bu ydntemin makine Sgrenimlerinde kullamlmas
sayesinde modelin dogru bir gekilde ¢aligarak dogrusal oclmayan datalarin
siniflandirma yetenekleri arttinlmigtir. Cekirdek ybnteminin en ¢ok kullanildig
yontemlere Srnek verecek olursak;

. Polynomial Kernel

. Gaussian RBF (Radial Basis Function) Kernel

Sekil 5.11. Dogrusal olmayan Destek Vektdr Makineleri

Sekil 5.11°de ise dogrusal olmayan destek vektor makinelerine ait bir drnek
verilmigtir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

5.1.1.6. Zaman Serisi Analizi

Zaman serisi yontemiyle analizlerde zamana baglt olan degiskenler tahmin
edilmeye cahigiimaktadir. Ornek verecek olursak bir yaz doneminde ki dondurma
satiglannin  oram bir onceki yaz doneminde satilan dondurma adetleri ile
belirlenmeye galigilir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Zaman serileri ile yapilan analizlerde biir deger kendisinden &nce gelen

degerler sayesinde tahmin edildiginden dnceki degerle ile iligkilidirler.
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Sekil 5.12. Zaman Serisi
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Sekil 5.12°deki 8rnek zaman serisi iizerinden gikig1 1 ve girigi 9 olan bir
model kuracak olursak Sekil 5.13’teki tahmin edilmis grafigi elde ederiz (Meyer ve
Cannon, 1998, s. 24-25).
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Sekil 5.13. ileri yonde hazirlanmis zaman serisi
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Sekil 5.14. fleri y6nde hazirlanmis zaman serisi

5.2. Tamimlayic1 Yéntemler

Tanmmlayic1 yontemler tahmini yontemlerdeki gibi veri desenleri iizerinden
yeni veriler bulmaktan ziyade daha ¢ok verilerdeki desenleri bulmaya yoneliktir.
Karar vermeye yardimci olacak ve mevcut datalardaki orintilerin tanimlanmass
saglanmaktadir. Tammlayici ydntemler olarak adlandinlan bu y8ntem bir kiimeleme
ve birliktelik tanamidar.

Miisterilerin sahip olduklar ortak ézellikler sayesinde kiimeleme islemlerinin
yapilmas: yada marketlerdeki hangi iiriinlerin birlikte satildigmni bulmak amaciyla
yapilan modelleme ¢aligmalan tanimlayic ySntemler ile yapilan trneklerdir.

Tanimlayic1 yontemlerde kullamlan teknikler iki gruba ayrilmaktadir. Bu
teknikler su gekildedir;

¢  Kiimeleme Analizi

»  Tigki Analizi (Birliktelik Kurallar: ve Ardigik Oriintiiler)
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6. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Giiniimiizde artan teknolojiler sayesinde artan bilgilerin ilkel kogullarda
saklanmast yerine veritabanlarinda saklanmasi yontemlerine bagvuruimaktadir. Bu

asamada galismada kullanilan teknolojiler anlattimigtir. Bu teknolojiler su sekildedir;
6.1. MS SQL (Microsoft Structured Query Language)

Veritabanlan ¢ok fazla sayida verilerin saklandif ve depolandift yapilardir.
Bir diger tamimla birbirleriyle iligki halinde olan verilerin ¢esitli amaglar
dogrultusunda depolandift ve ihtiyag duyuldugunda kolayca erigme imkan: sunan
yapilar veri tabam olarak tamimlanmaktadr.

Veri tabanlari milyonlarca miisteriye sahip olan bir bankanmn miigteri
verilerini kolayca saklayabildigi, yada bir hastanenin hastalarma ait verilerini
depoladig alanlardir.

SQL (Structured Query Language) Tiirkge karsiligi yapilandiriimig sorgulama
dili olarak tammlanmaktadir. Sql icin bilinmesi gereken en &nemli madde bir
programlama dili degil bir veri tabam oldugu ve gerektiginde sorgulama metodlar ile
istenilen verileri kolayca erigim imkani sunan bir sorgulama dili oldugudur (Veri
Madenciligi, Anonim, b.t.).

SQL dili ile sorgulama imklani sunan yazilimlarin bazilari su sekildedir.

. Ms Sql (Microsoft Structured Query Language)

] Oracle
. MySql
» Acces

Yazirlamis oldugumuz tez galismamizda sunucu tabanli Microsoft firmasi

tarafindan gelistirilen bir yazilim olan Ms Sql kullanilmigtir.
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6.2. SAP IDT

SAP (System Analysis and Program) firmas: tarafindan gelistirilen ve bilgi
tasanm arac: olarak bilinen Information Desing Tool (IDT) birgok farkli veri
kaynagmdan farkh verileri iliskisel baglanti yontemleri kullanarak tek bir yap:
altinda toplamak igin kullanilan bir tasarim aracidir.

Univere olarak adlandirilan yapilar kullanicilarin birgok veriyi analiz
etmelerine imlan saglayan mantiksal boyut ve nesneler koleksiyonu olarak
adlandirilirlar. Nesneler ve boyutlar farkhi hiyerarsi ve hesaplamalari, zel
hesaplamalar ve dzellikleri temsil etmektedirler.

Universe, Sql Server veya Oracle gibi iligkisel veritabanlaridan beslenerek
birgok verilerin tekbir gati altmda toplanmasma imkan sagtamaktadr. Farkli veri
kaynaklarinda bulunan verilere baglantilar kurularak tek bir merkezden erigim
imkant saglanir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Information Desing Tool kullanilarak Universe tasarlanir ve sonrasinda farkh
raporlama araglarindan universe erigimi saglamlarak raporlamalara imkan saglanir.

Yapmis olduumuz tez ¢aligmasinda mgteri verileri Sql veritabanindan
tutulmakta olup bu verilere erigip rapolama islemlerini yapmak ve gerekli verilerin
elde edilmesi amaciyla information desing tool arac: kullamilarak universe
olusturulmug ve veriler bu yapr lizerinden elde edilmistir. Sekil 6.1’de SAP

Information Desing Tool araci gosterilmigtir.

. CAP Busimms Intelligence
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|‘ Dats Federation Adminatraton..
i
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Query a2 Wb Senves DeSagiiig
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Sekil 6.1. SAP Information Desing Tool
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6.3. Weka Explorer

Temelde makine Sgrenmesi algoritmalarimin ve veri on igleme (data pre-
processing) gibi gereksinimierin bir arada sunuldugu, Waikato Universitesi
tarafindan agik kaynak olarak dagitilan ve Java ile gelistirilen bir veri madenciligi
progranmdir (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).

Makine Ofrenmesi iglemlerinde, dahil oldufum proje ve akademik
arastirmalarda siklikla adi gegen uygulamalardan bir kagindan bahsetmek istiyorum.
Bu uygulamalardan ilki Weka. Temelde makine &grenmesi algoritmalarinin ve veri
6n isleme (data pre-processing) gibi gereksinimlerin bir arada sunuldugu Waikato
Universitesi tarafundan agik kaynak olarak dagitilan ve Java ile geligtirilen bir veri
madencilii programdir. Weka yazilim dosya uzantisi olarak “ARFF” (Attribute
Relationship File Format) formatmu kullanr. $ekil 6.2°de Weka Explorer
program:nin ekran goriintiisti gosterilmistir.

w & ® Weka Expiteet

]

{ Opentte. [ OpamumL. | OpeADR. || b

Filter

. ot None

Current ralalign e
Relagmm None Anribites Nose . Naite None Type. None
instances Mone Zurm of edipints None Bhising deone Disunet Naws Unique  None

Attributes

1| veaiee a0 |

Sutet
Watcome 0 the Wels Explovar log 'ﬂh %

Sekil 6.2, Weka Explorer Ekran Goriintiisti

6.4. Python

Python, ilk siirlim@i Guido van Rossum tarafindan 1991°de ortaya konulmug
genel amaglt bir programlama dilidir. Yorumlanan ve dinamik bir dil olan Python,
esas olarak nesne tabanli programlama yaklagimlarim ve belli bir oranda da
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fonksiyonel programlamay: desteklemektedir. Python gilniimiizde gérece kolaylii
ile birlikte sahip oldugu genig Slgekli standart kiitliphanesi sayesinde ¢ok fazla tercih
edilen ve popiiler hale gelen, ¢ok biiyiik kurumlarinda arasinda oldugu genis bir
kullanic1 kitlesine sahip olan bir yapi haline gelmistir.

Python, miihendislikten-finansa kadar birgok alanda kuilanilmaktadir. 2000°li
yillardan itibaren bilimsel veya miihendislikle ilgili hesapiamali ¢aligmalarda da
coke¢a kullanilmaya baglamigtir. Bunda hem donammsal hem de yazilimsal

gelismelerin etkisi olmugtur (Veri Madenciligi, Anonim, b.t.).
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7. GEREC ve YONTEM

Veri madenciiigi ¢aligmaiarinda  kullamlan  ySntemler  farklilik

gosterebilmektedir. Yapilan ¢aligmadaki yontemler su gekildedir;

7.1. K-En Yakm Komsu Smiflandirma Algoritmas1 Kullanarak Miigteri

Segmentasyonu

Bu boliimde veri madenciligi yontemlerinden faydalanarak telekomiinikasyon
sektorii miisterilerinin segmentasyonu ve sonrasinda ise miigteri kayiplarina yénelik
analiz uygulamalarimn yapilmasma yer verilmistir. Mugteri segmentasyonuna
yonelik calisma yapilirken veri madenciligi siireclerinden yararlamimigtir(Nanbiyev
ve dig.2005).

Miisteri iligkileri yonetimi (CRM) sistemleri glinfimiizde firmalarin
miisterilerine daha kolay ulagarak onlara daha iyi hizmetler verebilmeyi saglayan
olugumlardir. Miisteri iligkileri ydnetimi sistemlerinde veri madenciligi galismalar:
gok fazla kullanilan bir yontem haline gelmistir (Nanbiyev ve dig.2005).

Bu tez ¢ahigmasinda miisteri segmentasyonu yapmak amaciyla miigterilerin
kullamm aliskanliklari, davramislarinin yani sira demografik ve cografik 6zelliklerde
gtz Snilnde bulunularak incelemeler yapilmis ve daha verimli sonuglar elde etmek
amaglanmigtir,

Telekomiinikasyon sirketi miugterilerinin verileri kullanilarak bu miigterilerin
segmentasyon islemlerinin yapilmasi amaciyla pyhthon programi,ve kiimeleme
algoritmas1 olarak ise k-nn olarak adlandirian k-en yakin komsu algoritmasi
kullamlmistir. Bu algoritmanin kullanilma amaci ise uygulanmast ve egitim
islemlerinin  kolaylipiyla birlikte glivenilir sonuglar vermesidir. Miigteri
segmentasyon stirelerini gdsteren akis gemas: Sekil 7.1°de gosterilmistir (Nanbiyev

ve dig.2005).
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Sekil 7.1. Miisteri Segmentasyonu Siirecinin Akig Semas

51



7.2. Uygulama I¢in Veritabam ve Veri Amban Tasarim

Yapacak oldufumuz miigteri segmentasyonu ¢aligmasinda telekomiinikasyon
sektoriinde Tirkiye’de oncii firmalardan olan bir girketin miigteri datalari
kullanilacaktir. Cesitli veritabanlar1 {izerlerinden elde edilecek olan miigteri
datalartyla ornek bir veritabam ve veri amban yapisi olusturularak caligmalar bu
veriler iizerinden yapilacaktir.

Sirketler sahip olduklar1 personel bilgilerini, miisteri bilgilerini, sati§ ve liriin
bilgilerini tek bir veritabam iizerinde tutabilecekleri gibi birden fazla veritabani
{izerinde de tutabilirler. Sirketler yapilanmin bilyikliiklerine gore sahip olduklari
bilgileri farkh operasyonel yapilar iizerinde tutabilirler. Verilerin farkli ortamlarda
tutulmas1 gibi sebeplerden dolay: verilerin raporlanmasinda sorunlar olugabilir. Bu
sorunlarin ortadan kaldinlmasi amactyla veri ambart yapisinm olugturulmas
yOnternine bagvurulmugtur.

Veri ambarlari bir veya birden fazla kaynaktan toplanan verileri tek bir yap:da
toplamak amaciyla kullamtir. Farkli kaynaklardaki veriler cesitli aktarim toollan
yardimiyla veri ambarinda toplanurlar. Ornegin ETL ve Golden Gate gibi toollar.

Bu galismada kulianilmak amaciyla olusturulan veri tabamimin goriintlsil
Sekil 7.2.de gosterilmigtir.

= @ Customer

= Tables
Tustem Tables
] FiteTabies
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Graph Tables
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w E dbodbl BAUSTERI
B dhoatbt SCRUN
Views

Externsl Resources
Synonyms
Programmability
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Storage
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Sekil 7.2. Calismada kullanilan veritabam
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Miisteri segmentasyonu yapmak amaciyla kullamlabilecek olan miigteri

nitelikleri Cizelge 7.1.’de gdsterilmigtir.

Cizelge 7.1. Miisteri segmentasyonunda kullanilan miigteri nitelikleri

NO

NITELIK ACIKLAMA

*1 Kullanicinin aktif oldugu ay sayist

Ginlok arama dakikalan toplami

Uluslararas: arama sayilari toplami

Gitnlitk arama sayilan toplami

Uluslararas: arama itcretleri toplami

Gunlik arama teretleri toplam

Misteri hizmetlerini arama say1st

Aksam arama dakikalar toplamu

wilooel =] ] e B W) R

Aksam arama sayilan toplarm

—
=

Demografik bilgiler: Yas, lokasyor, gocuklarin sayist ve yaslar

—
—

Mobil ¢cihaz: Yeni mi yenilenmig mi?

—
[ ]

Hane halkimin yas1

—
W

Musterinin émrii boyunca kullandig aylik ortalama dakika

—_
-

Sesli aramalarda paket disinda yapilan kullanimlardan elde edilen gelir

15

Paket diginda yapilan toplam kullammlardan elde edilen gelir

Paket disinda kullanilan dakikalar

Milgterinin gimdiye kadar ayhk yaptifi gorisgme saysi ortalamas

Sesli aramalarda paket diginda yapilan kullammlardan elde edilen gelirin ortalamast

Paket disinda yapilan kultanumlardan elde edilen gelirinin ortalamasi

Hesap harcama limiti

Sesli aramalarda paket diginda kullamlan dakikalarin ortalamast

Gelir aralif {fatura tutan)

Migterinin kag aydir hizmet almakta oldugu

Toplam aylik yinelenen teret ortalamast

Verilen telefon Sayist

Kullanilan dakikalar

Yapilan sesli aramalarm sayisi

Tamamlanan sesli aramalarim sayist

Yapilan aramalann say1st

Tamamlanan aramalann sayisi

Yopun olan zamanlarda yapilns hem gelen hem de iden sesli aramalar say1st

Aylik gelir aralig (fatura tutan)

Musteri hizmetleri aramalarinda kullanlan ortalama yuvarlatimig dakika

Mitsteri hizmetleri aramalarinda kullamilan yuvarlatiimig dakika

Alman sesli aramalarin sayis

Musterinin émrii boyunca fatura dizenlenmis toplam dakikalar

Onceki 3 aylik donemde kullanifan aylik ortalama dakikalar
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Cizelge 7.1. Miigteri segmentasyonunda kullanilan miigteri nitelikleri (devam)

NO | NITELIK ACIKLAMA

39 Toplam aylik yinclenen tcret aralifL

40 | Tamamlanan sesli aramalar kullanilan yuvarlatilmamsg dakika

a Yogun olmayan zamanlarda yapilan arama sayilart

42 | Gece kullanma igin isteklililc faktorn (gece arama iicretleri, gece arama dakikas)

43 | Giindoz kullanma igin isteklilik faktord {glndiz arama Ucretler, gindiiz arama dakikas)

44 | Ulystararas: kullanma igin isteklilik faktorit (uluslararas arama Ucretleri, uluslararas arama dakika)

43 Aksam kullanma isteklilik faktorii (aksam arama ticretleri, akgam arama dakika)

46 | gullanim siresi faktérit {aylik, guntik cagn sirelerini vermektedir)

47 | Musgteri hizmetleri faktora (misteri hizmetleri dakikalar ve mesaj adetler)

48 | (ddenmemis bakiyeler ise misteri kaybi olasihg ile dogru fliskilidir.

4% | Odenmemis aylik senet sayist migteri kayb: olasiigi ile dogru iligkilidir.

50 | Musterinin stattisti

51 | Gegis maliyetleri, iyelik kartlan

52 Yopun kullanicilara prim avantajlar sunmak

53 | Batan Uyelere agik asgari avantajlar sunmak

54 Highir avantaj sunmamak

55 Milster ile ilgili degigkenler (Milsteri notu)

56 | Kullanm diizeyi ve mitlkiyeti dayal olarak en yiksek seviye

57 | Kullamm ditzeyi ve mulkiyeti dayal olarak orta seviye

58 | Kullamm divzeyi ve mitlkiyeti dayali olarak en dilsiik seviye
59

Cinsiyet

650 | Bdeme metodu

61 | Telefon Ozetlikleri

62 | gervis kuflanim

63 | Fatura tutarlan
64

Odenmemis tutar

65 | Bidenmenmis aylik fatura sayisi

66 | Kontratin Tipi

67 | Kontratn baglama tarihi

63 | Kontratm statist

69 | Kontratin bitig tarihi

70 | Rontrat sitresi (baglangictan beri devam ettifi ay)

n Miigterinin sahip oldugu aktif telefon sayist

72 Miigterinin yasi

73 Milgterinin segmenti

Veri tabanindaki verilerin modele uygun hale getirilmesi amaciyla ETL yapisi
kurulmugtur. ETL islemlerinin yapilmas: amaciyla universe tasarimmda SAP

toollarindan olan SAP Information Desing Tool kullandmigtir. Sekil 7.3.°te
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Information Design Tool iizerinden veri tabammna erigmek amaciyla olusturulan

baglanti1 yapis: gdsterilmistir.
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Sekil 7.3. Information Desing Tool Baglanti Yapisi

Baglant: tammlandiktan sonra veri tabanindaki tablolar Universe aktarilir ve
birbirleriyle olan baglantilar1 yapilir. Sekil 7.4.’te tablolann iligkilerinin kurulmusg

sekilleri gosterilmistir.
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7.3 Uygulama I¢in Veri Madenciligi Siireci

Onceki boliimlerinde veri madenciliginin siireglerinden bahsedilmigtir. Veri
madenciligi calismasinin her bir adim: bir analiz ve arastirma gerektirmektedir. Veri
madenciligi stireci kisa tanim ile ihtiyag duyulan verileri ve bu verilerin ne gibi
avantajlar saglayacag: bu avantajlarin sonucunda ortaya ¢ikabilecek faydalt galigma
siireclerinin tamamu veri madencilii stireci olarak tanimlanmaktadir. Veri

madenciligi siiregleri su sekilde incelenir (Gasson, ve dig.2005).

7.3.1. Problem Tanimiama

Veri madenciligi ¢alismalarinin ilk agamasi daha dncede bahsedildigi gibi
problem tamimlama safhasidir. Problem tanimla safhasinda yapilmak istenilen igler
dogrultusunda ihyitaglarimiz belirlenir. Bu asamadan yola ¢ikarak miigteri
segmentasyonu iglemi yapilir.

Ornegin ¢ahigmamiza konu olan telekomiinikasyon firmasi miiterilerine gok
sayida hizmet ve kampanya sunmaktadir. Her miigteriye tanimlanmig bir Miisteri No
bilgisi vardir. Bu numaralar igin istenilen miisteri bilgilerine kolay bir sekilde
ilagilabilir. Ancak bir miisterinin sahip oldugu birgok bilgi farkli tablolar {izerinde
tutulmaktadsr. Bu nedenle miigterilerin istenilen bilgilerine ulagabilmek amaciyla gok
fazla sorgular yazmak gerekebilir. Bu sebepten Gtiirii tek bir ¢alisma ile miisterilerin
siniflandirma gereksinimi ortaya ¢ikar. Bu siniflandirma ¢alismasma da miigteri
segmentasyonu denir (Gasson, ve dig.2005).

Bu cahsmamizda kullanacak oldugumuz miisteri hizmet tiirleri miigterilere

sunulan ses yani PSTN (Sabit Telefon) hizmetleridir.

7.3.2. Veriyi Anlama

Problem tanimlama safhasinda veritabani yapisi ile ilgili temel bilgiler
verilmigtir. Veriyi hazirlama agamasinda ise ¢ok daha fazla ayrinti ve detaya
girmeden tablolar arasindaki baglant1 iligkileri ve tablolardaki veriler incelenecektir.
Veritabanindaki tablolar birbirleriyle bazi kolonlar iizerinden iligki kurmaktadirlar.

Veri tabammizdaki bazi tablolardan &rnekler alarak bu calismanmzda
kullanilacaktir. Alinan bu &rnek veriler Tiirkiye geneli PSTN (Telefon abonelikleri)
ve XDSL (Internet) aboneliklerini kapsamaktadir (Gasson, ve dig.2005).
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Anazliz yapmak amaciysa se¢mis oldujumuz Omek veri kimesinin
se¢iminde:
- Tiirkiye’nin 6nde gelen telekomiinikasyon firmalarindan birisinin sahip
oldugu 120.000 miisteri kiimesinden yaklasik 5.000 adet ek hizmet
almmugtir.
- Calisma zamaninda hizmet aima isiemi devam eden 4.500 miisteri
bulunmugtur.,
- Abonelerin fatura kalemlerinden yola g¢ikarak tahakkuk durumlan
dikkate alinmgtir.
Hazirlanan datalar tablolart aniamak adina detayli bir sekilde incelenmistir.
Bu tablolarin birbirleri ile olan baglant: ve iligkilerini, veri olmayan bos kolonlar ve
tablolardaki veri tirlerini anlamak amaciyla analizler yapilmigtir. Bu analiz
¢clismalar: sirasinda ise klasik SQL sorgulama yontemleri ile birlikte SAP Universe
Desing Tool programiar kullanilmugtir.
Yapilacak olan segmentasyon analizinde Cizelge 7.2°de  belirtilen nitelikler
ayurt edici olarak yol gdsterecektir.

Cizelge 7.2. Segmentasyon analizinde kullanilan alanlar.

NO| ZELLIK ACIKLAMA

1 | Ortalama Adsl Kullamm Internet Kullammlar

2 | Ortalama Telefon Kullamm | Telefon Kullanimlari Dakika

3 | Ortalama Fatura Faturalar Tutarlar

4 |Ortalama Cagr1 Yapilan Gorigsme Adet

5 | Ortalama Arama Siiresi Yapilan Goriisme Siiresi

6 |Ortalama Cajri Siiresi Ortalama Gériisme Siiresi

7 | Sikdyet Sayisi Arniza Kaydi Adedi

8 | Aktif Kullamm Ay Abonelik Siiresi

9 |Kontrath Oldugu Siire Kontrat Siiresi

10 jHizmet Tipi Kullanilan Hizmet Tijril

11 | Kampanya Kullarulan Kampanya Tiird

12 | Meslek Mesledi '

13 ("}elir Dizeyi Gelir Diizeyi

14 | Odenmemis Aylik Fatura Toplam Odenmemis Fatura
Adet Adedi

15 | Gecikmis Fatura Adet Toplam Gecikmig Fatura Adedi

16 |Hizmet Durumu Hizmet Aktif\Pasif Durumu
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7.3.3. Veri Hazirlama

Hazirlamis oldugumuz veri setine hakimiyet saglandiktan sonraki adim ise
verinin hazirlanmas) asamasidir. Veri analizi yapmadan &nceki bu adim ¢alismanin
sagliklt ve giivenilir olmasi agisindan oldukga Gnem arz etmektedir. Bu nedenden
dolay1 yapilacak olan veri madenciligi ¢aligmalarinda en fazla zaman ayrilmas
gereken agamadir. Hazirlanan veri setleri bu adimda incelenerek eksik veri olan
kisimlar tespit edilir, aykiri veriler igeren veriler tespit edilerek bunlar igin ¢dziimler
{iretilme islemi yapilrr, verilerin biitiinlestirilmesi yada doniistirtilmesi gibi
gereksinimler duyulmasi halinde bu ydnde caligmalar yapilir. Veri hazirlama

agamasinda asaZidaki ¢alismalar yapilir.

7.3.3.1. Eksik Verilerin Analizi

Toplamis oldugumuz veri setinde gesitli nedenlerden dolayi &lgillemeyen
verilerin oldugu durumlar olabilir. Bu sekilde &lgiilemeyen veriler eksik veri(Missing
Data) olarak adlandirlmaktadir. Veri setimizde ki eksik verilerin tespiti ve
tamamlanmas: amaciyla birgok ydntem kullanilabilir. Bu yontemler su sekilde
incelenebilir.

. Veri setimizdeki eksik veriler calismamiz agisindan $nem arzetmedigi
durumda eksik veriler “N/A” olarak degerlendirilir.

» Aymi drnek igin gok sayida eksik veri olmasi durumunda bu verileri
silinerek veri setinden gikartilir.

. Eksik verilerin oldugu alanlar numerik oimast durumunda bu alaniarin
ortalama degerleri hesaplanarak eksik verilere bu ortalama degerler atanur.

a Eksik verilerin oldugu alanlar kategorik degerler icermesi halinde en
fazla tekrar eden deger eksik veri alanina atanir.

. Eksik veriler gesitli veri madenciligi veya makine grenim algoritmalar
ile tamamlanabilir.

. Regresyon analizi gibi yontemler sayesinde eksik veriler tamamlanarak

eksik veriler deger kazandirilir.

7.3.3.2. Aykir1 Verilerin Analizi

Uc noktalar olarakta adlandirilan aykiri verilerin temizlenmesi gerekmektedir.

Aykirt veriler veri madenciligi ¢ahsmasinin saghikl bir sekilde ilerlemesine engel
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olarak yaniltici sonuglar elde edilmesine sebep olabilir. Omegin miigterilerin yasg
bilgilerinin 150 olmasi aykiri veri olarak tanimlanabilir. Aykin verilerin olugma

sebepleri ise su sekildedir;

. Kodlama hatalarindan veya verilerin kayit islemleri yapilitken hatali
olarak kayit edilmesi.
. Olagandigt durumlar.

. Veriler dogru sekilde girilmis olsalar dahi degisken kaynakli durumlar
nedeniyle aykir1 veriler olugabilir.
Veri setimizde olusn aykiri verilerin diizenlenmesi amaciyla ise su

yontemlerden yararlamilabilir;

. insanlarin denetimleri ile aykir1 veriler diizeltilebilir.

. Egri uydurma yéntemiyle aykin veriler diizeltilebilir.

. Kiimeleme yéntemi ile aykir1 veriler diizeltilebilir.

. Kutulama (Binning) yontemiyle aykiri veriler duizeltilebilir.

7.3.3.3. Normalizasyon

Veri madenciligi ¢alismamiz igin hazirlamig oldugumuz veri setindeki
numerik degerler igin degisim araliklarimin ¢ok fazla olmast durumunda bu degerler
icin normalizasyon isleminin yapiimas: gerekmektedir. Nomalizasyon iglemleri i¢in
farkli yontemler kullamilabilir. Bunlarin en bilindikleri ise min-max, z-score ve
ondalik dlgekleme gibi yontemlerdir. Normalizasyon ydnteminde kullanilan

formiiller (7.1), (7.2) ve (7.3)’te gbsterilmistir (Prokoski ve Reidel 1999).

v —ming

in— N 1 V= —— )
Min — Max Normalizasyon (V') —T T (7.0
7 — Score Normalizasyon(V") = o4 7.2)
0 12asyony) = Stand_dev , '
v
Ondalik Normalizasyon (v') = To7 JiMax (V') <1 (7.3)

Yapilan tez galigmasinda verilerin daha anlanmli ve birbirleriyle uyumlu
olmast i¢in min-max normalizasyon yodntemi kullamlmigtir. Miigteri bilgilerine ait

verilerin bir kismu Cizelge 7.3 ‘te gosterilmisgtir.
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Cizelge 7.3. Normalizasyon Oncesi Milsteri Nitelikleri

e L, SIKAYET |AKTIF | KAMPANYA | SEHIR
gl;LLANiM gﬁLLANlM SAYISI AY iD KODU b
0 12 4 20 4 31 35
11 10 4 20 4 42 46
27 4 13 46 6 54 57
29 4 7 32 1 53 57
31 4 20 3 45 45
29 6 42 3 53 56
0 34 4 9 5 31 35
36 1 6 7 4 33 36
0 28 5 10 5 41 45
38 0 9 10 4 36 40

Cizelge 7.3’te verilen miigteri verileri min-max normalizasyon yontemi ile 0-

1 araliginda degerlere normalize edilerek Cizelge 7.4°te gosterilmigtir,

Cizelge 7.4. Min-Max Normalizasyon Islemi Sonras: Muisteri Nitelikleri

:ﬂftANIM TELEFON SIKAYET | AKTIF | KAMPANYA SEHIR |, o

ot KULLANIM DK |SAVIS| |AY  |iD KODU
0,0000 01319 0,0667|0,3148] _ 0,4286]0,1053|0,1228
0,1571 0,1009| 0,0667|0,3148] _ 0,4286]0,2982[0,3158
0,3857 0,0440| 0,0333]0,7963 0,7143 | 0,5088 | 0,5088
0,4143 0.0440| 0,1667|0,5370] _ 0,0000]0,49120,5088
0,4429 0,0110| 0,0667|0,3148] _ 0,2857] 0,3509|0,3684
0,143 0,0330] 0,1333]0,7222] _ 0,2857]0,4912[0,4912
0,0000 0,3736| 0,0667|0,1111] _ 0,5714]0,1053{0,1228
0,5143 0,0110| 0,1333|0,0741] _ 0,4286]0,14040,1404
0,0000 0,4176| 0,1000]0,1296] __ 0,5714]0,2807]0,2982
0,5429 0,0000| 0,2333|0,1295| _ 0,42860,1930|0,2105

7.3.3.4. Veri Biitiinlestirme

Veri madenciligi cahsmalanimizda kullanacagimiz veriler birgok farkl
veritbani veya veri kaynagindan elde edilebilir. Farkli veri kaynaklarindan elde
edilen verilerin veri madenciligi ¢aligmasinda kullanilabilmesi igin veri
biitiinlestirme islemlerinin yapilmasi gerekmektedir. Yapmig oldugumuz ¢aligmada
miisterilerin arama bilgileri iie miisterilerin karakteristik zellikleri farkii veritbanlar

tizerinde tutulmaktadir. Bu nedenden dolayt verilerin tek bir kaynakta toplanmasi
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amaciyla SAP Universe Desing Tool uygulamasi kullamilarak veriler tek bir kaynakta
toplanmaglardar.

7.3.3.5. Veri Déniistiirme

Veri doniigtirme isleminin yapilmasi veri madenciligi g¢aligmamuzin
sonuglarmm daha saglikh olmasim saglayacaktir. Bu asamada veri tipleri arasindaki
doniigiim iglemleri yapilarak veriler uyumlu hale getirilir. Omegin miigterilerin
arama siirelerindeki saat veya dakika bazli araliklar ile smiflandirlmas: ve
gruplanmasi veya yag degerlerinin belirlenen bir tlgek arahifinda araliklandirtmasi

veri dbniigtiime agamasinin Srnegidir.

7.4. Modelleme

Hazirlanan veri setinde tam yetki saglandiktan sonra ve 6n isleme adimlari
gerceklestikten sonra model kurma iglemi agamasina gegilir. Model kurma
asamasinda problem ve dfrenme stratejilerine uygun bir algoritma sayesinde girig
drneklerinin istemis oldufumuz g¢iktilar vermesi amaciyla doniigtirme islemleri
yapilir, Yapilacak olan miisteri segmentasyon caligmasinda veri madenciligi
tekniklerinden k-en yakmn komsu algoritmasii bu bélimde anlatarak calismada
siniflandirma yontemi igin kulllacaktir. Veri madenciligi ¢aliymasinda modelin
olusturuimas: problemin ¢6ziimi anlamma gelmemektedir. Kurulan modellerin
degerlendirilerek ¢oziime en uygun modeli segmek gerekmektedir. Birgok model
degerlendirme yéntemi sayesinde en uygun model bulunmaya ¢aligilir ve sonrasinda
kullamilir. Qigili degiskenler tahmin edici degigkenlerden olusan bir girdi uzay
sayesinde elde edilir. Modelin dogru bir tahminleme yapmasi ve dogru sonuglar
iiretmesi veri madenciligi teknikleri sayesinde olur. Sekil 7.5°de tahmin edici
nitelikler yardimiyla elde edilen giktilar1 gsteren sekil bulunmaktadir (Nixon ve dig.
1999).

b°€5°°o
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Sekil 7.5. Makine Ogrenme Modeli
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M={M1, M2,.....Mn} seklindeki kiime biitiin modelleri temsil eden bir kiime
olarak diisiiniiltirse, modeller igerisinde en uygun performansta olan segmek gerekir.
Kurulan modellerden hangisi {izerinde test verilerilerinin en iyi sonucu verdigini

belitlemek gerekmektedir.

7.4.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasina Ait Uygulama Ornegi

Bu algoritma yonteminde veriler Sriintit uzayinda tutulmaktadir. Bu Oriintii
uzaymna bakilarak k-en yakin komsu algoritmasindaki bilinmeyen verilerin hangi
siniflara ait olduklan tespit edilmeye ¢aligilir. Bu algoritmada Oklid, Manhattan gibi
yontemier kullamlarak uzaklik hesaplamalar: yapilarak komgular arasi uzakliklar

belirlenir. K-En yakin komsu algoritmasinin adimlar: su gekildedir.

o Belirlenen bir nokta igin k adet en yakin komgu adedi belirlenir.
s Belirlenen noktanin diger tiim noktalara olan uzakliklan belirlenir.
. Hesaplanan uzakhiklar sonrasinda kayitiar arasi uzakliklar belirlenir ve

en kiigiik uzakliktaki k alinur.

® Yapilan segimlerden en fazla tekrar eden kategorideki kayit belirlenir.
. Belirlenen kategori tahmin edilmek istenilen verinin kategorisi olarak
belirlenir.

K-en yakin komsu algoritmasmun ¢alisma mantfint basit bir sekilde
inceleyecek olursak;

K-en yakin komsu algoritmasi hem regresyon hemde siiflandirma
problemleri igin kullanulan bir y6ntemdir. Bu algoritmada bir egitim siireci
bulunmamaktadir.

Algoritmaya yeni bir veri sunuldugunda bu verinin diger tim noktalara olan
mesafeleri hesaplanir. K degerine bagli olarak veri setindeki en yakn komgular
belirlenir.

Eger k=1 oldugunda tiim noktalardan minimum mesafede olan veri ile aynt
kategoriye dahil edilir.

k>1 oldugu durumlarda ise & nn minimum uzaklikta olan degeri kategori
olarak belirlenir.

Siniflandirma iglemi icin veri setindeki k degerlerinin gogunluguna gore yeni
kategori siniflandirma kategorisi olarak kabul edilir.

Regresyon analizi igin ise listedeki tiim degerlerin ortalamasi alimr.
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K-en yakin komsu algoritmasinn veriler iizerinden gcaligma sekli su
sekildedir. Sekil 7.6°da Python ortaminda veri setinin olusturulma kodu

gosterilmistir.
In {2]: (Xy) - make_blobs(n_samples-56,n features 7,centers=2,cluster_std-1.95,random_state-56)
Sekil 7.6. Egitim igin veri seti belirlenmesi
Sekil 7.7’da veri setinin iki farkl1 sinifa aynims hali gbsterilmistir.

in {3]3: plt.scatter{X[:,0].X[:,1],marker-"o" .c-¥]}
plt.show()

=10 7 T T T T T
—& —4 -2 O 2 4

o

Sekil 7.7. Veri Setinin Siniflandirilmas:

Test verileri iizerinden smiflandirma islemi tamamlandiktak sonra gerekli
yeni verilerin hangi kiimeye dahil edilmesi gerektigine karar vermek gerekmektedir.

Sekil 7.8’de veri setine yeni verilerin eklenme islemi ghsterilmistir.

In {4]: prediction_points=[[-2,-4],[-3,-8],[1,4],[6,4],]-6,%]]
prediction_points=np.array{prediction_points)

pit.scatter(X[:,#],X[:,1], markar="0",coy}
plt, scatter(prediction_points[:,8],prediction_points[:,1],marker="0"}

plt.show{)
4 | —
2
" New data points
=
pry
-
.
3 ® . .
o LI I ———- o et e
-& - ~2 i 2 ] b

Sekil 7.8. Yeni verilerin veri setine dahil edilmesi
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Yeni veri noktalarinin veri setine dahile edilmesinden sonra her bir veri
noktasimn diger tiim verilere olan uzakliklar hesaplanir.

Bir noktanin diger noktalara olan mesafesinin hesaplanmasinda ise su
yontemler kullanilir. Noktalar arasi mesafelerin hesaplanmasinda kullanilan

formiiller (7.4), (7.5) ve (7.6)da gdsterilmistir (Yang ve Huang, 1994).

Uzaklik Fonksiyonlan
d(Euctidear) = | .8
d(Marhattan) = ) |x; — ¥l (7.5)
2
R 1/q
d(Minkowski) = (Z("‘f N y;|)4) (7.6)
i=-1

Not: d iki nokta arasindaki uzaklikti. Yapilmg olan bu galigmada &klit
mesafe hesaplama yontemi kullanilmugtar.

Omek olarak 8klit mesafe hesaplama yontemini kullandifimiz diigiiniirsek ve

k degerinin 1 olarak kabul edersek $ekil 7.9°de yeni verilerin diger tim noktalara

olan uzakliklar 8klit mesafe yontemi ile hesaplanmas gosterilmigtir.

In [5]: def get_eculidean_distance({point,k):
euc_distance = np,sqrt{np.sum((X - point)'*Z , axis=1}}
retupn np.argsort{evc_distance}[8:k]

Sekil 7.9. K-nn Oklit Mesafe Hesaplama Formiil

K degerini 1’den biiyiik kabul ederek 5 olarak belirlersek bu durumda 5
minimum mesafedeki noktayr bazalinz. Sonrasinda ise bu 5 nokta igerisinden en
fazla olan kategoriye dahil ederiz. Yeni veri noktasimn ait oldugu sinif Sekil
7.10’da gbsterilmistir.
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Sekil 7.10. Yeni veri Noktasinn siniflandirilmasi

Sekil 7.10°da gériildiigli fizere yeni veri noktamz mor renkl kategorilerin

gogunlukta olmasi nedeniyle bu gruba dahil edilmigtir.
Yeni veri noktasmin dogru kategoriye dahil edildigini anlamak ig¢in &
degerinin bir gck farkli deger ile hesaplanmas gerekmektedir. Farkh & degerleri

uygulanarak yapilan siiflandirma Sekil 7.11°de gosterilmistir.

in {16]): w&for different F voives

ace={]

for ¥ in range(l,10):
results=predict(X,k)
predictions=[]
for result in resulits:

predictions.appand(result{i]}

acc.append([get_sccuracy(predictions),k]}

plotx={]

ploty={}

for a in acc:
plotx.append{af1l})
ploty.append(a[®}}

pit.plot(plotx,ploty}
plt.xlabel({"k wvalues™)
plt.ylabel{"asccuracy”}

plt.show|
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Sekil 7.11. Farkli & degerleri ile mesafe hesaplama
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Sekil 7.11 ‘de goriildigi gibi mesafe degerierinin hesaplandii sonuglar &

degerinin 1 ve 2 oldugu durumlarda en iyi sonucu vermektedir.

7.5. Kangsikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Uygulanan k degerlerinin degerlendirilmesi amaciyla hata matrisi (confusion
matrix) kullamimigtir. Makine 6grenmesinde kullamlan smiflandirma modellerinin
performansim: degerlendirmek igin hedef nitelige ait tahminlerin ve gergek degerlerin
karsilagunidift hata matrisi siklikla kullamimaktadir. Her ne olursa olsun
stniflandirma tahminleri su dort degerlendirmeden birine sahip olacaktir (Davidson,
2002):

. Dogruya dogru demek (True Positive — TP) DOGRU

° Dogruya yanlis demek (True Negative — TN) YANLIS

. Yanhsa dogru demek (False Positive — FP) YANLI$

. Yanlisa yanhs demek (False Negative — FN) DOGRU

En yiiksek dogruluk oranmna sahip, iki veya daha fazla oldugu durumda makine
grenmesi, siniflandirmanin performansim Slgebilmektedir. Tahmin edilen ve gergek
degerlerle 4 farkli kombinasyonlu bir tablodur. Sekil 7.12°de Kangiklik Matrisinin
(Confusion Matrix) yapisi gdsterilmistir (Davidson, 2002).

TAHMIN -
YOK | VAR | TOPLAM
_ =
r yok | | 100 | ¥ 20 120
WENE N P
© var |F o T 210
N [P :
i
TOPLAM 110 ﬂ 220
i

Sekil 7.12. Kangiklik Matrisi (Confusion Matrix) Yapist

Yapilan galigmada miisterilerin memnuniyetsizlikleri sonucunda firmadan
ayrilma egilimlerinin hesaplanmas: isglemleri ve uygun smufa dahil edilip

edilmediklerinin kontrolil amaciyla confusion matrix kullamlmisgtir.
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True Positive (Dogru Pozitif ): Olumlu tahmin ettiniz ve bu dogru.
Miigterinin firmadan ayrldigi dogru tahmin ettifimiz ve miigterinin gercekten
ayrildig durum (Davidson, 2002).

True Negative (Dogru Negatif ): Olumsuz tahmin edilen ve dogru.
Miisterinin firmadan aynlmadigini tahmin ettifimiz ve gergekten ayrilmadig durum,

False Positive (Yanhs Olumiu) : Olumlu tahmin edilen ve yaniis.

False Negative ( Yanhs Olumsuz ) : Olumsuz tahmin edilen ve yanlig.
Karigiklik matrisinden hesaplanan bazi oranlar vardir. TP, TN, FP ve FN’nin
birbirleriyle iliskisini gosteren bu terminolojiler (7.7), (7.8) ve (7.9)’da verilmigtir

(Davidson, 2002).

Toplam = TP+ FP + FN (7.7)
GercgekPozitifler = TP + FN (7.8)
GercekNegatifler = TN + FP (7.9)

Dogruluk Oram (Accuracy Rate): Genel olarak, smflayicin ne siklikta
dogru tahmin ettiginin bir dlgusiidiir. (7.10)°da dogruluk orani formiilii g0steriimigtir.
(Davidson, 2002).

DogrulukOrant = (TP + TN)/TOPLAM (7.10)

Yanhs Smiflandirma Oram  (Misclassification Rate): Genel olarak,
smiflayicimin ne siklikta yanhg tahmin ettiginin bir Sl¢Usiidiir. Hata Oran: (Error
Rate) olarak da bilinir. (7.11)de formiilii gosterilmistir (Davidson, 2002).

YanhisSmiflandirmaOrant = (FP + FN)/TOPLAM (7.11)

Gergek Pozitif Degerlerin Oram (True Positive Rate): Simflayicmin ne
kadar gercek pozitif degeri dogru tahmin ettiginin bir lciisiidiir. (7.12y’de formiilii

gosterilmigtir (Davidson, 2002).

GergekPozitif DegerlerinOrant = TP/GERCEKPOZITIFLER (7.12)

Gergek Negatif Degerlerin Oram (True Negative Rate):Siniflayicinin ne
kadar gercek negatif degeri dofru tahmin ettifinin bir Olclisiidiir. (7.11)’de

hesaplama formiilii g&sterilmistir (Davidson, 2002).

GergekNegatifDegerlerinOrant = TN JGERCEKNEGATIFLER (7.13)
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Yanhs Pozitif Degerlerin Oram (False Positive Rate): Gergek degeri 0
olmasina karsm 1 olarak tahmin edilenlerin oramdir. Yan {iriin (Fall-out) olarak da
bilinir. (7.14)’te hesaplama formiilii g&sterilmistir (Davidson, 2002).

YanlisPozitif DegerlerinOrant = FP/GERCEK NE GATIFLER (7.14)

Yanhs Negatif Degerlerin Oram (False Negative Rate): Gergek deBeri 1
olmasna kargin 0 olarak tahmin edilenlerin oranidir. Kayip oran: (Miss Rate) olarak
da bilinir. (7.15)’te hesaplama formiilii gdsterilmistir (Davidson, 2002).
YanlisNegatif DegerlerinOrant = FN /GERCEK POZITIFLLER (7.15)

Hassasiyet (Precision): Tiim smniflardan, dogru olarak ne kadar tahmin
edildiginin bir dlglsiidiir. Miimkiin oldugu kadar yitksek olmahdir. (7.16)’da
hesaplama formiilii gosterilmistir (Davidson, 2002).

Hassasiyet = TP/TP + FP (7.16)

Hata Orami (Null Error Rate): Cogunluk sinifina ait deger (1 veya 0) stirekli
tahmin edilseydi ne oranda yanhs tahminleme yapildifinin bir Slgiisiidiir. Bu,
simflandincilarn karsilagtinimas: igin yararli bir temel metrik olabilir, Bazen en iyl
siniflandirmay1 yapan modelin hata orani, bos hata oranindan daha yliksek olabilir;
buna Dogruluk Paradoksu (Accuracy Paradox) denir.

Cohen’s Kappa: Simiflandincinin - aslinda ne kadar iyi performans
gésterdiginin bir olglsiidiir. Cohen’s Kappa sadece iki siniflandirict arasinda
karsilastirma yapmaya yarar (Davidson, 2002).

F Puam (F Score): Bu, gergek pozitif degerlerin orammin (recall) ve
hassasiyetin (precision) harmonik ortalamasidir. (7.17)'de hesaplama formiili

gosterilmigtir (Davidson, 2002).
2 * Hassasiyet = Gergek Pozitif Degerlerin Oramt
Hassasiyet + Gergek Pozitif Degerlerin Oran

F Puami = (7.17)

ROC Egrisi (ROC Curve): Bu, simflandiricinin tiim olasi degerler iizerinde
performansim zetlemek igin kullanilan bir grafiktir. Belitli bir simifa gdzlem
atanmast esigini degistirdiginizde Gergek Pozitif Degerlerin Oranina (Hassasiyet) (x
ckseni) karst Yanlis Pozitif Degerlerin Oranini (Ozgiillik) (y ekseni) cizerek
olusturulur. ROC Egrisi, Hassasiyet / Ozgiillikk (Sensitivity / Specificity) raporu
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olusturmaya yarar. Sekil 7.13’te ayrilan miisterilere ait kangiklik matrisi kontrolii

gbsterilmigtir (Davidson, 2002).

Gergeklesen
Devam Eden Ayrilan
Miisteri Miisteri
Tahmin | Devam Eden tp 2
Edilen | Miisteri
Ayrilan Eden fo tn
Miisteri

Sekil 7.13. Ayrilan Miigteri Karigikhik Matrisi Kontrolii

7.6. Uygulama

Yapilan galisma sonucunda Weka programi ile miisteri segmentasyonu

yapmak icin asagidaki veriler wekaya yliklenmistir.

Cizelge 7.5. Miisteri Segmentasyonu i¢in kullanilan nitelikier

NO OZELLIK ACIKLAMA

1 Ortalama Adst Kullanim Internet Kullanumlar

2 Ortalama Telefon Kullanim | Telefon Kullanimlari Dakika

3 Ortalama Fatura Faturalar Tutarlarn

4 Ortalama Arama Stiresi Yapilan Géridsme Siiresi

5 Sikayet Sayisi Ariza Kaydi Adedi

6 Aktif Kullamm Ay Abonelik Siiresi

7 Hizmet Tipi Kullamlan Hizmet Tiirii

8 Kampanya Kullanilan Kampanya Torii

9 Meslek Meslegi

10 Gelir Diizeyi Gelir Diizeyi

11 Odenmemis Aylik Fatura Toplam Odenmemis Fatura
Adet Adedi

= Gecikmis Fatura Adet leeﬂdalm Gecikmis Fatura

13 Hizmet Durumu Hizmet Aktif\Pasif Durumu

Cizelge 7.5°te belirtilen miigteri niteliklerinin Weka programinda egitilmesi
amaciyla eklenmesi gerekmektedir. Bu niteliklerin Weka’ya eklenme iglemi Sekil

7.14°te gosterilen menii ile yapilmaktadir,
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Sekil 7.14. Weka’ya Veri Ekleme Meniisii

Sekil 7.14’te goriildiigtli gibi Weka Explorer programu iizerinden Preprocess
mesniisil altinda bulunan Open File butonu yardimiyla miisteri niteleklerine ait arft
dosyas1 Weka’ya eklenmektedir.
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Sekil 7.15. Niteliklerin Wekaya Yiiklenmesi

Sekil 7.15°te nitelik verilerin weka programina eklenmis durumlar
gOsterilmigtir.
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Weka’ya eklenen niteliklerin siniflandirma islemlerinin yapilmasi amaciyla
uygulanacak olan method segilmelidir. Bu islem igin Weka Explorer programi
tizerindenki Classify meniisii altindan uygulanacak siniflandima yontemi segilir.
Sekil 7.16’da K-en yakin komgu algoritmasinin segilmesi iglemleri gbsterilmistir.

© Vielatiplors
[ Prepisless T Llasesy { ety i B E Sxlech alifies ] 'v'TIE-UﬁE":]
Classifie?

¥ (3 weia JNNSearch-Atwekaore CucdeanbDistance -Rirstles®™
| v csesibes Lm
I - Eaes

b ﬁ' functions — 4.._..__._-_ _—
v {3 by

j Hsiat
Tuse
(& mee
» G@mse :
» (5 nies !

L4 @?@ew '

Sekil 7.16. Smiflandirma Yonteminin Segilmesi

Belirlenen niteliklerin Weka’ya yliklenmesinden sonra uygun simiflandirma
yontemi segilerek miigterilerin siniflandinlmas yapilir. Sm:ftandirima islemlerinin
yapilmasi amaciyla egitim verilerininde Weka’ya yiiklenmesi gerekmektedir. Cizelge
7.6’da egitimde kullamlan test verileri ve Sekil 7.17°de bu verilerinin Weka'ya

yilklenmesi agamasi gosterilmigtir.

Cizelge 7.6. Miisteri Segmentasyonunda Kullanilan Test Verileri

ADSL TELEFON
SIKAYET { AKTIF | KAMIPANYA ORTALAMA

KULLANIM | KULLANIM sAviS | AY D YAS FATURA TL AKTIFMI

GB DK
7 12 4 20 4 35 |33 0
11 10 4 20 4 46 |53 0
27 4 3 46 6 57 |73 1
29 4 7 32 1 57 |76 0
31 1 4 20 3 49 |81 1
29 3 6 42 3 56 |84 0
17 34 4 9 5 35 {91 0
36 1 6 7 4 36 [105 i
34 38 5 10 5 45 |100 0
38 0 9 10 4 40 (104 1
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Sekil 7.17. Siniflandirma Islemi igin Egitim Verilerinin Wekaya Yiklenmesi

Egitim verileri Weka’ya yiiklendikten sonra siniflandirma iglemi igin gerekli

caligma yapilmaya baglanir.
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8. BULGULAR

Yapilan misteri segmentasyonu ¢alismasinda miisterilerin uygun segmentlere
gore smiflandirlmasi amaciyla k-en yakin komsu algoritmas: kullanilmistir.  K-en
yakin komsu algoritmasinda niteliklerin birbirleriyle olan mesafelerinin dogru
sekilde hesaplanmas: ve uygun smufa dahil edilmesi yapilan calismanin dogru
sonuglar vermesi agisindan biiyiik Snem tagimaktadir. Cizelge 8.1°de farkh %
degerlerinin uygulanmas: sonucu en yiiksek dogruluk orammna sahip siuflandirma

degerleri gosterilmistir.

Cizelge 8.1. Farkli k degerleri ve dogruluk orantar

Dogruluk Orani
k | Percentage Split %66 | Cross-Validation-5-Folds | Cross-Validation-10-Folds
1 :189.21 87.62 87.95
3 |88.23 88.29 89.63
5 189.21 84.61 85.28
7 {8431 83.27 83.27
9 183.33 82.27 83.61
11 18431 82.27 81.93
13 |85.29 81.93 83.61
15 {85.29 82.27 84.28
17 |79.41 81.60 83.27
19 |73.52 78.59 83.27
21 |71.56 77.92 81.27

Cizelge 8.1°de goriildiigti gibi wygun smuflandirma isleminin yapilmas:
amaciyla en yitksek dogruluk oraninin & degerinin 3 ve Cross-Validation-10-Fold
ydntemiyle saglandig1 gorilmektedir. Bu nedenden dolayi siuflandirma isleminde %
degeri 3 olarak secilmistir. Sekil 8.1°de K-en yakin komsu simflandirma ySnteminin

uygulanmas: sonucu gdsterilmistir.
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Sekil 8.1. k=3 Degeri i¢in Simflandirma Sonuglar

Sekil 8.1°de goriildiigl gibi simflandirma isleminin yapiimas: amaciyla K-en
yakin komsu yontemi kullanilmig ve k degeri 3 olarak segilmistir. Yapilan bu iglem
sonrasmda modele sunulan verilerin %89.63 oraninda dogru sekilde simiflandig
sonucu elde edilmigtir, Uygulanan simiflandirma isleminin sonug giktist Sekil 8.2°de

gOsterilmigtir,
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Sekil 8.2. k=3 degeri igin simflandirma iglemi sonuglan
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Yapilan siflandirma iglemi sonrast Weka’ya eklenen veri setinin Aktif/pasif
sinifini gdsteren oranlar gosterilmigtir. Bu degerlerden yola ¢ikilarak miisterilerinin
1 (Aktif)’e daha yakin degerler aldig1 ve firmadan ayriimayacaklari goriilmektedir.

Yapilan simflandima isleminin  dogruluunun test edilmesi amaciyla

Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) ile dogruluk kontroldl yapilmugtir.

Cizelge 8.2. k=3 Aktif/Pasif Karigikhik Matrisi Hesaplama Degerleri

Toplam ROC |PRC
Ornek TP Rate | FP Rate | Precision | Recall | F-Measure | MCC | Area | Area | Class
299 0.7731 0.052 0.861| 0.773 0.814|0.745]0.924 ] 0.890 0
0.948: 0.227 0.909 | 0.948 0.928(0.745}0.924 | 0.949 1

Cizelge 8.2°deki Karisiklik Matrisi hesaplama degerleri 4=3 secildifinde elde
edilen degerleri gostermektedir. Cizelge 8.2°de goriildiigii gibi 299 adetlik bir veri
seti tizerinden siniflandirma islemi yapilmig ve bu igleme ait sonuglar elde edilmistir.

Bu deerlerden yola gikilarak Karisiklik Matrisi hesaplanmig ve Cizelge
8.3’te gosterilen sonuglar elde edilmigtir

Cizelge 8.3. k=3 i¢in Aktif/Pasif Karigiklik Matris Sonucu

Karigikhk Matrisi
a b
68 |20 a=0
11 |200 b=1

Cizelge 8.3’te k=3 secildiginde elde edilen karigiklik matrisi sonucunu igeren
bilgiler gosterilmistir. Cizelge 8.3°te gdrillen Karigiklik Matrisine gére siniflandirma
sonucunda a=0 ve b=1 degerlerini iceren iki adet simf elde edilmistir. Bu simflardan
a=0 modele sunulan miisterilerin firmadan ayrilacagim gdsterirken b=1 siufi ise
miisterilerin ayrilmadan firmanm miisterisi olmaya devam edece§ini gdstermektedir.
Bu veriler dogrultusunda uygulanan modelin aynlma egiliminde olan 68 adet
miigteriyi dogru simiflandirdiini ancak 11 adet milsteriyi dogru siniflandiramadigin
gostermektedir. Firmada kalma egiliminde olan 20 adet miigteri ise yanlis
siiflandirma yapilirken 200 adet misteri dogru sekilde simniflandirlmgtir.

Cizelge 8.3’te elde edilen degerlerin Aktif/Pasif smufina ait 1 deBerlerini
iceren ROC egrisi Sekil 8.3’te gosterilmistir.
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Plot (Aree enter ROC = 0.9242)

0.5

et

Sekil 8.3. k=3 degeri i¢in ROC egrisi

Sekil 8.3°te gosterilen ROC egrisinde goriildiizli gibi roc cizgisinin dik bir
sekilde 1’e yakin bir gekilde olmasi yapilan siuflandirma igleminin basarisinin

yiiksek oldugu goriilmektedir.
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9. TARTISMA

Yapilan bu galisma kapsaminda veri madenciligi, ver madenciligi siiregleri ve
bu siireglerin telekomiinikasyon sektSriinden elde edilen miigteri verilerine
uygulanmasin hakkinda bilgi verilmistir.

Literatiir taramasi sonrasinda elde edilen veriler ile ¢alisma sonunda elde edilen
sonuglar farkliliklar gdstermektedirler. Omegin Turkcell firmasi miisterilerinin
internet kullanimlarim gece ve glindiiz saatlerine gore degerlendirerck gece ve
giindiiz tarifeleri sunarken, TurkNet firmasi miisterilerin toplam internet
kullanimlarina gore degerlendirmis ve kullamum limitleri erken biten miisteriler igin
Adil Kullanim Noktasi’ni: (AKN) kaldirrustir (“BTK 2015 Pazar Verileri”, (Erisim:
19.02.2019), www.btk.gov.tr). Bu farklihklarin sebebi yapilan her caligmanin
kendine Szgii veri seti iizerinden kendine dzgii parametreler kullanilarak yapilmg
olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak yapilan galigmalarin telekomiinikasyon
sektdril iizerine yapiimus caligma olmasi nedeniyle ve genel olarak siniflandirma
algoritma yontemleri kullamilmasi nedeniyle birbirleriyle benzerlik kurulabilir.
Yapmis oldugumuz ¢aligmada k-en yakin komsu algoritmasi yontemi ile
siniflandirma yapilmis ve bu algoritmaya uygulanan k degerleri farkli degerler icin
hesaplanarak siniflandirmalar hesaplanmistir. K-en yakin komsu algoritmas; ile
olusturulan model genel anlamda benzer sonuglar vermektedir. k deBerleri arttikca

modelin dogru sekilde kilmeleme yapmasi nce giderek azalmis sonra azalmigtir.
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10. SONUC ve ONERILER

Firmalarin sahip olduklarn miigterilere kaliteli ve uygun bir hizmeti sunmalari
basta telekomiinikasyon sektéril olmakla birlikte tiim diger sektSrler i¢inde en dnemli
konularin baginda gelmektedir. Bu nedenden dolay: firmalar sahip olduklari
miisterilerin kullanim aligkanliklar: ve tercihlerine uygun hizmet ve kampanyalar
sunarak miisteri memnuniyetini arttric1 yada sikayetlerini giderici ¢alismalar
yapmalar1 ok dnemli bir konu haline gelmistir. Bu noktada dneri ve dilek sistemleri
kullanicilara her tiirlii riesnelerin sunulmasim saglamugstir. Turkcell is zekas: ve veri
madenciligi tekniklerini kullanarak miisteri bilgilerini inceledikten sonra
miigterilerine yeni tarife ve hizmetler sunmakla birlikte meveut miigterileri igin yeni
kampanyalar gelistirmektedir (Yapay Sinir Aglar1, Anonim, b.t.). TurkNet firmas ise
yapilan miigteri segmentasyonu ¢ahgmas: sonrasinda Turkcell firmasinda oldugu
gibi miigteri memnuniyetini arttinict galigmalar yapabilecegi ve ek olarak aylik adil
kullamm  kotalarindaki sinirlamalarinda  kaldirilarak daha iyi bir miisteri
memnuniyeti elde edebilecektir.

Yapilan bu tez ¢aliymasinda telekomiinikasyon sektorii migterileri kullanim
aliskanliklar1 ve diger ozellik kriterleri detayli sekilde incelenmigtir. Daha sonra ise
miigteri zelliklerine gdre segmente edilmesi amaciyla detayl bir sekilde literatiir
aragtirmasi yapilmis ve bu aragtirma sonrasinda miigteri segmentasyonuna yonelik
caligmalar Szetlenerek gesitli kriterlerde degerlendirilme iglemi yapiimugtir. Yapilan
¢alismada miisterilerin yag kriterleri, meslek bilgileri, kullanim oranlat: gibi kriterler
parametre olarak kullaniimigtir. Belirtilen bu parametreler ile birlikte yapilan tez
calismast, miisterilerin kullanim aligkanliklarn ve &zelliklerine gére cesitli gruplara
segmente cdilerek miisterilere daha kaliteli ve hizmet sunmaya yonelik katkilar
saglanmasi amaclanmugtir.

Yapilan tez ¢aligmasinda telekomiinikasyon sektdriiniin oncii kuruluslarindan
olan bir firmanin miigteri verileri K-en yakin komsu algoritmasi ydntemi ile

segmentasyon islemine tutulmugtur. Bu baglamda miigteri verilerinin her biri igin K-
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en yakin komsu algoritmasina ait skorlar1 hesaplanmigtir. Her bir miigterinin
kullamum aligkanliklan bilgileri skorlari belirlenerek K- en yakin komsu algoritmasi
ydntemi kullanilarak kiimelere ayrilma iglemi yapilmigtir. Bu caligmas sonrasinda ise
miigteriler firmadaki degerleri ydniinden 3 kiimeye ve firmadan ayrilma egilimlerine
gore ise 2 kilmeye ayrilmalan seklinde karar verilmistir. Mevcut miisteri verilerinin
yiizde 30°luk kismu test verisi olarak kullaniimigtir. Bu kapsam dogrultusunda
miigteri verilerinden rastgele secilen bir miisterinin dahil olabilecegi miisteri kiimesi
belirlenmistir. Bu tespit sonrasinda ise miigterinin dahil oldugu kategtri ile ilgili
miisteri memnuniyetini arttirmak amaciyla sikayet oranlanmin azaltiimas: ve uygun
kampamya ve hizmetlerin sunulmasina ydnelik &neri listeleri hazirlanmigtir.

Calismanmn  bir sonraki asamasinda ise yapian caligma daha da
genellestirilerek toplam 300 adet miigteri lizerinde uygulanmugtir. Yapilan ¢aligmalar
sonucunda ise firmanin sunmus oldugu {irlin ve hizmetler ile kiyaslannmg ve analiz
edilmigtir. Yapilan bu g:ahsrhalarm performasini  degerlendirmek amaciyla ise
confusion matrix kullamlmistir. Ayn: zamanda bir diger parametre olarak
miigterilerin kullanim miktarlart degerlendirme kriterlerine eklenmistir.

Yapilan bu ¢alima dogrultusunda gelecekte yapilacak olan ¢aligmalarda daha
biiyiik boyuttaki veri setlerine uygulanarak miisteri segmentasyonuna yonelik daha
saglikls bir gekilde uygulanmas: islemi gergekiestirilebilir.

Bunlarin yaminda ¢alisma ve kurulan modelin gelistirilmesi adina kiimeleme
asamasinda miisterilere ait farkli bilgiler parametre olarak kullanilabilir. Ornegin
miisterilerin ekonomik ve sosyo kiiltiirel statiisél, miigterilerin medeni durumlar,
miisterilerin internette ziyaret ettikleti web siteleri veya milsterilerin kullanim zaman
dilimleri gibi farkli bilgiler parametre olarak kullanilabilir. Bu hususta dikkat
edilmesi gereken konu olugturulacak miigteri kiimelerinin adetlerinin yonetilebilir
sayida ve anlamh bir seviyede tutulmasidir.

Yapilan ¢alismanin farkhh bir yonden geligtirilebilecegi bir difier hususta
miisteri verilerinin farkli algoritmalar ve farkli ydntemler ile denenerek daha iyi
seviyede sonuglar elde edilmesi saglanilabilir. Ancak uygulama veri setindeki veri
miktar1 arttikca her bir veri igin artan sayida parametre olmasi hesaplama
kombinasyon sayilarinin artmasina neden olacaginda hesaplama ytkiiniin ve zaman
degerlerinin artmasina neden olacktir. Bu baglamda ise gliniimiizde yeni teknolojiler
olan bulut teknolojisi ve farkli hesaplama tekniklerinin yayginlasmast ve

kullanilmas: yapilacak olan ¢aligmalarin kolaylagmasim saglayacaktir.
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12. EKLER

EK 1: Miisteri Verilerinin Wekaya Aktarlmasi
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EK 2: K-en Yakim Komsu Algoritmasmm Wekada Segilmesi
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