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OZET

Hizli bliylyen ve rekabet giciniin arttigi glinimuzde, yeni misteri edinme ¢abasi ve maliyeti var olan musteriyi
kaybetmeme c¢abasi ve maliyetinden fazla olmasi, firmalari var olan musterilerin kaybedilmemesi gerektigi
dislincesine itmistir. Glglu rakiplerin oldugu sektorde tiiketicilerin bir Girlin veya hizmet sebebiyle bir sirketi tercih
edip ihtiyaglarini devamli olarak bu sirket Gzerinden karsilayan sadik musteri portféyini arttirmak amaciyla
musterinin tercih ettigi bir Griin veya hizmeti birakma ihtimali Gizerine analitik galismalar yapilmistir. Mevcut
mugterilerin profilleri ve davraniglari incelenerek sirketi birakma ihtimali olan misterileri bulma, bu musterilerin
memnuniyetlerini arttirmayi hedefleyen musteri kayip analizi, stratejik karar verme ve planlama siirecinin en
6nemli agamalarindan biri olmaktadir. Bu galismada bankacilik, telekomiinikasyon, e-ticaret gibi misteri sayisi ile
gelir miktarinin dogru orantili oldugu sigortacilik sektdriinde var olan sirketin verileri kullanilarak bir misteriye ait
icerisinde yas, cinsiyet, dogum yeri gibi sosyodemogrofik bilgilerin yani sira kullanilan arag marka, model bilgilerinin
de bulundugu 6znitelikler belirlenmistir. Belirlenen 6znitelikler makine 6grenmesi algoritmalarindan Karar Agaci
(Desicion Tree) Algoritmasi, Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi ve K-En Yakin Komsu (K Nearest
Neighborhood) Algoritmalari ile terk eden musterilerin profilleri analiz edilip, terk etme ihtimali olan musteriler
tahmin edilmistir. Calismada en basarili sonucu veren Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi ile bu calisma
bir sinifa dahil edilip son kullanici tarafindan stirekli yapilmasina olanak saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Kaybi Analizi, Makine Ogrenmesi, Rastgele Orman, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu

ABSTRACT

In today's fast-growing and increasing competitiveness, the effort to acquire new customers and the cost of not
losing the existing customer, and the fact that it is more than the cost, have led companies to think that existing
customers should not be lost. In the sector with strong competitors, analytical studies have been carried out on
the probability of the customer leaving a product or service preferred by consumers in order to increase the
portfolio of loyal customers who prefer a company for a product or service and meet their needs continuously
through this company. Customer loss analysis, which aims to find customers who are likely to leave the company
by examining the profiles and behaviors of existing customers, and to increase the satisfaction of these customers,
is one of the most important stages of the strategic decision-making and planning process. In this study, using the
data of the company in the insurance sector, where the number of customers and the amount of income are
directly proportional, such as banking, telecommunications, e-commerce, the attributes of a customer, including
sociodemographic information such as age, gender, place of birth, as well as vehicle brand and model information,
were determined. . The profiles of the customers who left were analyzed with the Desicion Tree Algorithm,
Random Forest Algorithm and K-Nearest Neighborhood Algorithms, which are machine learning algorithms, and
the customers who are likely to leave were estimated. With the Random Forest Algorithm, which gave the most
successful results in the study, this study was included in a class and allowed to be carried out continuously by the
end user.

Keywords: Customer Churn Analysis, Machine Learning, Random Forest, Desicion Tree, K-Nearest Neighbor

1. GiRis

Son zamanlarda telekom, sigortacilik, hizmet gibi gesitli sektorlerde faaliyet gésteren birgok
sirket klresellesme ve artan rekabet kosullarinda varligini korumak ve devam ettirebilmek
amaclyla cesitli stratejiler gelistirmek zorunda kalmislardir. Artan rekabet kosullarinda
miusteri davranislari, profilleri ve beklentileri olduk¢a degismistir. Firmalar bu rekabet
ortaminda Ustlinliik kazanmak icin cesitli yontem arayisi igine girmislerdir. Aranilan
yontemlerin ihtiyaca cevap verebilmesi i¢in firmalarin var olan misterilerinin profillerini
analiz edebilmesi, satin alma aliskanlklarini izleyebilmesi, isletmenin amag¢ ve hedefleri
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dogrultusunda musteri iligskileri yonetimini faydal bir bicimde kullanabilmesi ile mimkin
olacaktir. Musteriyi elde tutmak, misteri merkezci yontemler ile musteriyi degerli kilmak,
baghlik arttirmak firmalarin en biyik hedefleri arasinda yer almaktadir.

Musteri kaybi tanimi rekabet kosullarinda firmalarin misterilerin tutumlarinda meydana
geldigi gozlemlenen degisimler sonucunda bulundugu firmayi birakmalarinin artmasiyla
daha fazla glindeme girmistir. Musteri kayiplarinin fazla olmasinin sebepleri arasinda, rakip
firmalarda memnuniyetsizlik yasayan mdasterileri farkli 6zellikler vurgulayarak ve gesitli
kampanyalar olusturarak bulundugu firmadan farkl firmaya ¢ekme yéntemi oldukga etkili
olmaktadir.

Misteriyi dustnup faydalarini gézeten galisan kadrosu, daha diisiik Gcretlendirme, degisim
maliyeti, yapilan tanitimlarin etkisi, konum ve cgesitli hizmet teklifleri sebebiyle rakip
firmalara gegme yatkinligi gostermistir (Farquad, Ravi ve Raju, 2014). Gegis egilimi gdsteren
mdusterileri 6nceden tespit edebilmek ve o musteriler lzerinden farkli kampanyalar
uygulayarak misterinin tatminsizligini azaltip yeniden firmaya baglamak ginimiz
isletmeleri igin ok dnemli bir yer edinmistir.

Paralelinde bilisim sektoriinde vyiritilen gelismeler sayesinde isletmeler, verileri
saklayabilir, kolay erisebilir, isleyebilir ve islenen veriler ile anlamh bilgiler elde etme
imkanina sahip olabilmektedirler. Cesitli sektorlerde bulunan isletmeler, misterilerinin
satin alma davranislarinin yani sira misteriye ait farkli 6zellikleri de depolamaktadirlar.
Depolanan veri yiginlarindan makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak anlamli bilgiler,
isabetli tahminler elde edilebilmektedir. Elde edilen sonuglar, misteri odakli uygulamalarin
gelistirilebilmesine ve musteri kaybini engellemek igin ©nlemler alinmasina fayda
saglamaktadir.

Makine 6grenmesi, blyik veriler Gzerinden anlamli ¢ikarimlar yapabilen ve yapisal olarak
Ogrenebilen algoritmalara verilmis isimdir. GuUnumiiz verilerinin insan gicl ile
islenemeyecek boyutlara gelmis olmasi sebebiyle makine 6grenmesi konusu olduk¢a 6nemli
bir hale gelmektedir. Firmalar tuttuklari masteri bilgilerini makine 6grenmesi yontemleri
sayesinde anlasilabilir, siniflandiriimis ve iliski kurulmus anlaml bilgiler alarak elde
etmektedirler.

GUnUmuz sigortacilliginda da diger sektorler gibi rekabet ortaminin artmasi ve rakip
firmalarin musterileri elde etme ¢abasi sonucu firmalar musterilerini kaybetmemek igin
¢alismalar yapmaya baslamistir. Yapilan literatir incelemeleri sonucunda sigortacilik
sektoriinde musteri kaybi analizinin diger sektorlere oranla daha az yapildiginin fakat bu
calismaya misait veri kapasitelerinin oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple bu ¢alismada artan
rekabet kosullarinda bulundugu konumu koruyabilmek icin ve sahip olduklari veri
kapasitelerinin misteri kayip analizine uygun olmasi sebebiyle, bir sigortacilik sektoriinde
Ozel bir sirkete ait misteri verileri izerinde makine 6grenmesi yontemleri ile musteri
kayiplarina yonelik modeller gelistirilerek tahminler yapilmis ve bu modellerin ciktilarini
kullanicilarin her zaman goérebilmek istemesi sebebiyle bir arayiiz olusturulmustur. Bu
ciktilar ile birimlerin kendi misterilerini kaybetmemesi i¢in gerekli aksiyonlarin alinmasina
imkan saglamaktadir.

2. MAKINE OGRENMESI (MACHINE LEARNING)

Yapay zeka branslarindan olan makine 6grenmesi, yapisal olarak stirekli 6grenebilen, biyilk
ve karmasik veriler izerinden anlamli gikarimlar yapabilen algoritmalara verilen isimdir.
Dijital veri Uretiminin kurumsal ve bireysel diizeyde hizla artis gosterdigi ginimiz
diinyasinda, verilerinin insan giici ile islenemeyecek boyuta gelmis olmasi, klasik
algoritmalar ile verilerin siniflandiriimasinin - mimkin olmamasi ve ileriye donik
tahminlemenin yapilamamasi sebebiyle makine 6grenmesi ve yontemleri 6nemli bir hale
gelmistir. Arthur Samuel (1959) makine 6grenmesini “Acik¢a programlanmadigi halde
makinelere 6grenme yetenegi kazandiran disiplin.” olarak tanimlamistir.

Makine 6grenmesi, GoOzetimli (Supervised), Gozetimsiz (Unsupervised) ve Takviyeli
(Reinforcement) olmak (izere li¢ temel gruba ayrilmaktadir.
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Hedef degiskeni belli olan 6§renme ydntemi gozetimli 6§renme(Supervised Learning) olarak
adlandinimaktadir. Tahmin edilmek istenen siniflar bellidir, buradaki amag girdi degerleriile
hedef degisken arasinda bir baglam 6grenerek yeni gelen degerlerde bu baglamdan yola
cikarak tahminler yapmaktir. Veri setindeki hedef degiskeni kategorik ise siniflandirma
(Classification), nimerik ise regresyon (Regression) algoritmalari kullaniimaktadir.

Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning) yontemi seklinde hedef degiskeni
bulunmamakta, sadece girdi bulunmaktadir. Amag¢ girdiler arasindaki yakinliklar,
dizenlilikleri bulmaktir. Gozetimsiz 6grenme ile kiimele ve kestirim yapilabilmektedir.

Gozetimli ve gozetimsiz 6grenmeden daha farkh olan takviyeli 6grenme (Reinforcement
Learning) yonteminde odil-ceza olarak adlandirilan sistem bulunmaktadir. Burada
makinenin ana hedefi elde etmek istenilen eyleme ulasirken kullanilan en dogru yolu
bulmaktir. Dogru yolu bulmaya calisirken yaptigi hatalardan gikarimlar yaparak belli bir
odil-ceza sistem temeli lizerinde galismakta ve cikarimlardan en optimize yol ile dogru
eylem bulunmaya calisilmaktadir.

Bu calismada, kullanilan veri setinde elde edilen hedef degiskeninin kategorik olmasi
sebebiyle Gozetimli (Supervised) 6grenme yontemlerinden K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neihbors) algoritmasi, Karar Agaci (Decision Tree) Algoritmasi ve bu karar agaglarinin
birlesmesi ile olusturulan Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi kullaniimistir.

2.1. Karar Agaglar

Parcalardan bitine dogru ulasan akil yliritme metodu kullanilarak verilerin siniflandiriimasi
veya sonug tahmini yapilmasina olanak saglayan karar agaglari, hedef ve 6zelliklere gére
karar ve yaprak dugimlerinden olusan agacg yapisi sekline benzerlik gostererek model
olusturan makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerindendir. Karar agaglar kdk digiim,
digim ve dallardan meydana gelmektedir. Kurallar dogrultusunda sorular sorulup bu
kurallarin cevaplari bir araya getirilerek yeni kurallar olusturulmaktadir.

Pesi sira sorulan sorularin cevabina gore belirlenen degisken aga¢ modelinin birinci seviyesi
olan kok diglimini olusturmaktadir. Bagimh degiskeni temsil eden kok ile baslanan agacin
yapisinda bitiinden pargalara dogru gidildikce veri kimeleri daha kiigclik parcalara ayrilarak
dallari ve yeni digiimleri olusturmaktadir. Her bir soruyu bir digim temsil etmekte ve
verilen cevap sayisi kadar dar olusmaktadir. Agacta bulunan dallar, 'eger-ise' kurallarini
olusturmakta ve secilen adima gore bir sonraki digiime aktarilmaktadir.

Farkh bir soru meydana gelene kadar aga¢ modeli bu sekilde meydana gelmektedir. Son
olarak bir sinifi temsil eden Sekil 1."de 6rnek olarak gosterilen son digiime ulasiimaktadir.

/N

A
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Karar agaglari, diger istatistiksel ¢cozimlere gore olusturulmasi daha kolay, agag seklinde
siniflandiricilardir. Modelin agaca benzeyen yapisi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasi
iliskiyi gostermektedir. Agagta meydana gelen yaprak diglimleri hedef niteliginin degeri
olmaktadir. Karar diigiimu ise nitelikte uygulanan test degerini géstermektedir. Karar agaci
verilen ornegi bltinden en kiiglk parcaya kadar inceleyip siniflandirmaktadir. Karar
agaclarinin 6grenme algoritmalari, bir hipotezi géstermek igin karar agaci kullanmaktadirlar.
Ogrenme kiimesinde, ham veri biitiin olarak incelenerek olabildigince en iyi sekilde
siniflandiriimaktadir (Tosun, 2006). Algoritma bu islemi yinelemeli olarak tekrar edip son
ortaya ¢ikardigi karar agaci modeli en son hipotezi olusturmaktadir. ideal olarak kabul edilen
karar agaci, 6grenme kiimesi disindaki verilerde de ayni kurallari olusturur ya da az hata
payiyla ayni hipotez sonuglarini ortaya ¢ikarmaktadir

Karar agaclari hem kategorik hem de sayisal verileri isleyip anlamlandirabilmektedir ayni
zamanda bagimsiz ve bagimh degiskenler sebebiyle eksik veya kayip degerlerden
etkilenmemektedirler.

Bazi durumlarda aga¢ modeli olusturma ve aga¢ budama karmasikligi cok olabilmekte veya
az girdi ile olusturulan karar agact modeli anlamli bilgi yansitamayabilmektedir.

2.2. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Karar agaci modellerinin en blyiik problemleri arasinda veriyi ezberleme — asiri 6grenme
bulunmaktadir. Rastgele orman modeli bu problemi 6nlemek amaciyla veri setinden rassal
olarak 100’lerce farkh alt agaclar secip bunlari egitmektedir. Bu yontem sebebiyle 100’lerce
karar agaci modeli olusturulup olusturulan karar agaclar bireysel olarak tahminde
kullanilmaktadir. Glin sonunda ise problem regresyonsa karar agaglarinin tahminlerinin
ortalamasi, problem siniflandirmaysa tahminler arasinda en ¢ok oy alan segilmektedir. Bu
yontem en blyik problem olan asiri 6grenme ve ezberlemenin de dniline gegip farkl veri
setlerinin meydana getirebildigi aykiri veri (Outlier) problemini de minimum seviyeye
indirmektedir.

—Ox

P
T S
ST N ok |

|

{ Random Forest Model Sonucu

Birden fazla karar agaci modeli ¢iktilari sonucunda oranlama yapilarak olusturulan rastgele
orman algoritmasi, karar agaclarinda gorilmekte olan asiri 6grenmenin ve ezber yapmanin
online gecmis olmaktadir. Her bir karar agaci icin kullanilan farkli veri setleri sebebiyle aykiri
veri (Outlier) problemini de minimum seviyeye indirmektedir. Rastgele Orman (Random
Forest) bir torbalama yontemi olmaktadir. Orijinal kimeden ¢oklu alt kiimeler olusturan
torbalama yonteminde cesitli yontemler paralel olarak farkli veri seti kiimeleri ile egitilip
tim modellerin olusturdugu sonu¢ oylamaya tabi tutularak nihai sonuc¢ ortaya
cikariimaktadir. Basit rastgele orman algoritmasi modeli Sekil 2.’de gosterilmektedir.
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2.3. KNN (K-Nearest Neihbors) Algoritmasi

KNN algoritmasi, icerisinde tahmin edilecek degerin bagimsiz degiskenlerinin olusturdugu
vektorin en yakin komsularinin hangi sinifta yogun oldugu bilgisi Gzerinden sinifi tahmin
etmeye dayanmaktadir.

KNN (K-Nearest Neihbors) Algoritmasi iki temel deger Uzerinden tahmin yapmaktadir ve
uzaklik hesaplamalari sirasinda kullanilmasi amaciyla Oklid (Euclidean), Manhattan ve
Minkowski Uzaklik Fonksiyonlari gibi farkh fonksiyonlar belirlenmektedir. Bu fonksiyonlarin
arasinda en yaygin olarak kullanilan Oklid Uzaklik Fonksiyonu olmaktadir. Fonksiyon ile p
boyutlu bir uzayda i ve j noktalari arasinda bulunan uzaklik Denklem 1’de verilen formil ile
elde edilmektedir:

d(l’]) = Jzzzl(xik - xjk)2 (1)

Veri setinde bulunan degiskenlerin sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda Standardize
Edilmis Oklid Uzaklik Fonksiyonu kullaniimaktadir. Her bir degisken kendi igerisinde z
doénisimu uygulanarak standardize edilip esitlik formile yerlestiriimektedir. Boylelikle
degiskenler arasindaki 6lgtim farkhliklari ortadan kalkmis olmaktadir.

Yapilan calismada en yaygin kullanilan yéntemlerden biri olan makine 6grenmesi
kullanilarak musteri kaybi analizi yapilip bir sonraki bélimde adimlarindan bahsedilecektir.

3. SIGORTACILIK SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE MUSTERi KAYBI
ANALIZi

Siniflandirma ve tahminleme algoritmalarinda kullanilan verinin kalitesi ve boyutu yapilan
tahminleme sonucunda basari orani ile dogru orantilidir. Bu sebeple modeli egitmek igin
kullanilmakta olan veri setinin hazirlanmasi siirecin en 6nemli asamalarindan kabul
edilmektedir (Kunt, 2019).

Bu calismada model olusturma, olusturulan modeli egitme ve bu modeli kullanma
asamalarindan 6nce modeli olustururken ve tahminleme yaparken kullanilacak veri seti
ozelllikleri ¢ikarilip uygun formata getirilmistir.

Bu calisma bir sigorta sirketine ait anonim veriler ile yapilmistir. ilgili sigorta sirketinin
arabalarina kasko policesi yaptiran midsterileri arasinda sadece veri isleme izni olan
musterilerine ait veriler anonimlestirilip KVKK kapsaminda kullanima uygun hale
getirilmistir.

Misteri kaybi analizi igin poligesini iptal eden ve poligesini yenileyen olmak lzere iki farkl
tipte mdsteri profiline ihtiya¢ duyulup bu formatta veri seti hazirlanmistir. Musterilerin
poligesini yenileyip yenilemedigini belirleyen bu 6znitelik yaninda, kayip olan misteri
profillerini belirlemek amaci ile sosyodemogrofik bilgiler, kullanilan arag, marka, model
bilgileri, policesini daha 6nce kag kez yeniledigi bilgileri de yer almaktadir.

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Tahminleme igin kullanacagimiz model igerisindeki veri setinde, kasko poligesini yenileyen
ve yenilemeyen musterilerin sosyodemografik bilgileri, kullandigi aracin 6znitelikleri, police
ozellikleri gruplanarak tutulmaktadir.

Miusterilere ait Tablo 1.deki maddelerde yer alan o6znitelikler c¢ikarilmis ve veri seti
olusturulmustur.
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OZNITELIK

ACIKLAMA

YAS
CiNSIYET

MEDENI HAL
CALISMA DURUMU
MESLEK

YASADIGI iL

EGITiM SEVIYESI
MUSTERININ ODEDIiGi
TOPLAM PRIiM

PLAKA SAYISI

MARKA

MARKA SAYIS|

MODEL
MODEL SAYISI

KULLANIM TARZI
MODEL YILI

PLAKA iL KODU
ORTALAMA HASARSIZLIK
KADEMESI

HASARSIZLIK KADEME
ARAC YASI

SATIS KANALI

UNSUR TiPi

Tablo 1. Ozgirisimlerin Veri Setinde .
YENILEME

Kullanilan Oznitelikler ve Agiklamalari

Misterinin yas bilgisi

Musterinin cinsiyeti

Miusterinin medeni hali

Misterinin ¢alisma durumu

Miusterinin meslegi

Misterinin yasadig il

Miusterinin egitim seviyesi

Misterinin tim poligeleri igin 6dedigi toplam prim

Musterinin simdiki zamana yaptigi arag/araglari plakalarinin sayisi
Misterinin glincel kasko poligesi yaptirdig aracin marka bilgisi
Misterinin simdiki zamana kadar tim poligeleri dahilinde yaptigi
arag/araglari markalarinin sayisi

Misterinin gtincel kasko poligesi yaptirdigi aracin model bilgisi
Misterinin simdiki zamana kadar tim poligeleri dahilinde yaptigi
arag/araglari modellerinin sayisi

Aracin kullanim tarzi

Misterinin gtincel kasko poligesi yaptirdigi aracin model yil bilgisi
Mausterinin glincel kasko poligesi yaptirdigi aracin plaka il kodu bilgisi
Misterinin simdiki zamana kadar tiim poligeleri dahilinde belirlenen
hasarsizlik kademesi

Misterinin gtincel kasko poligesi igin belirlenen hasarsizlik kademesi
Misterinin gtincel kasko poligesi yaptirdigi aracin yas bilgisi
Miusterinin glincel kasko poligesini nereden yaptirdigi bilgisi
Mausterinin glincel kasko poligesindeki aracin unsur tipi

Miusterinin poligesinin yenilenip yenilenmediginin bilgisi

Veri setinde incelenmek lzere alinan 532.723 musteri ve her bir misteri icin 22 6znitelik
bulunmaktadir. Var olan musteriler arasinda 219.437 miisteri poligesini yenilememis,

313.286 miusterinin ise poligesini yenilemis oldugu gozlemlenmektedir.

Sekil 3.'de

¢alismada kullanilacak veri setine ait siniflarin misteri kayip adetleri gosterilmistir. Siniflar
arasli farka bakildiginda veri setinin dengeli oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 3. Kisisel Faktorler Arasindaki Dogrudan 0
iliskiler

1088

™37

AP YENLEME

Sekil 4'de veri setinde bulunan ve policesini yenileyen misterilerin cinsiyet dagilimi
verilmektedir. Grafige gore poligesini yenileyen misterilerin %78’inin erkek oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 5. Veri Setindeki Polige Yaptirilan
Araglarin Yaglarinin Trendi
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Sekil 5’te veri setinde kasko poligesi yaptirilan araglarin trend dagihmi verilmektedir. Grafige
gore aracin yasl arttikca kasko sigortasi yaptirma oraninin da dogrusal bir sekilde distugu
gozlemlenmektedir.
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Veri seti istatiksel olarak incelenip kullanilacak veri iyice tanindiktan sonra bircok 6n hazirhk
asamasindan gecip model olusuna uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Eksik verilerin
incelenip gerektiginde uygun kosullarda doldurulmasi, veri seti igindeki verilerin uyumu igin
aykiri verilerin (Outliers) tespit edilip dizenlenmesi, veri setindeki alanlarin diger alanlarla
arasindaki pozitif veya negatif yonlu iliskinin (Korelasyon) tespiti gibi 6n hazirhk asamalari
veri setini modele hazirlayip modelden maksimum basari alinmasini sagladigi i¢in veri
madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri silireclerinde olduk¢a biyik 6neme sahip
olmaktadir. Calismamizda yapilan veri 6n hazirlik ¢calismalari bir sonraki baslik olan yontem
altinda detaylandirilip uygulama bashgi altinda ise nasil uygulandigi anlatiimistir.

3.2. Veri On isleme

Hazirlanan veri setine modelin uygulanabilmesi ve model uygulandiginda yiiksek basarinin
elde edilebilmesi icin veri seti, veri 6n isleme asamalarindan ge¢mistir.

3.2.1. Eksik Verilerin Temizlenmesi

Veri setinde eksik degerlerin olup olmadigi kontrol edilmistir. Makine 06grenmesi
algoritmalarinda kullanilan veri setlerinde bulunmakta olan eksik kayitlar, modeli
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olusturma, egitme ve tahminleme g¢alismalarinda tutarsiz sonuglarin olusmasina sebebiyet
vermektedir. Eksik veri olan veri setlerinde genel olarak asagidaki adimlar uygulanmaktadir.

Veri setinde eksik degerlerin olup olmadigi kontrol edilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinda kullanilan veri setlerinde bulunmakta olan eksik kayitlar, modeli
olusturma, egitme ve tahminleme g¢alismalarinda yer alabilecek tutarsiz sonuglarin meydana
gelmesine sebebiyet vermektedir. Eksik veri olan veri setlerinde genel olarak asagidaki
adimlar uygulanmaktadir.

Veri setinde eksik verilerin bulundugu sutunun veya satirin silinmesi. Eger siitun yani
Ozniteligin veya satirin belirli bir ylzde orani Uzerinde eksik degerler (Missing Value)
iceriyorsa veri setinden komple gikariimasi.

Veri setinde bulunan eksik verilerin sabit bir deger ile doldurulmasi.

Eksik verilerin bulundugu sttunun ortalamasi alinarak eksik verilerin bu ortalama ile
doldurulmasi.

Sureklilik gerektiren sayisal degerler bulunan 6zniteliklerin kategoriklestirilmesi. Yani ¢ok
genis araliklarda sayisal verilerin belli araliklara gore kategorik hale getirilmesidir. “0’dan
kiicik”, “0-50”, “50-100” seklinde kategoriklestirilebilinmektedir.

Veri setinde eksik olan veriyi yiiksek iliskisi (High Correlation) oldugu baska bir 6zniteligin
degerine gore tahmin edilmesi.

Bu calismada veri setindeki bos veri iceren sttunlarin satir bazinda bos adetlerinin genel
adede orani alinmistir. Bu oran bos verilerin analizini yapmak icin kullanilmistir. Stitun
bazinda %1‘in altinda bos olan veriler silinmis, %1’in Gstiinde bos olan siitunlarda ise string
degerler var ise situnun modu, nimerik degerler var ise ortalama degerler ile
doldurulmustur.

Veri setinde bulunan degiskenler arasinda bulunan iliski, bu iliskinin yonu ve bu iliskinin
siddeti ile bilgileri saglayan istatistiksel ydntem olan korelasyon analizi uygulanmaktadir. iki
veya daha fazla degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bagintisi “Regresyon Analizi”,
iliskinin yoni ve bu iliskinin derecesi ise “Korelasyon Analizi” ile incelenmektedir.

3.2.2. Korelasyon Analizi

Korelasyon katsayisi, bagimh ve bagimsiz degiskenler arasinda bulunmakta olan iliskinin
gliciinii gdstermektedir. Ornegin bir insanin kalp krizi gecirme riskiyle sigara kullanimi
arasindaki iliski veya insanlardaki egitim seviyesi (X) ile iginde bulundugu cografi konum (Y)
arasinda bulunmakta olan iliski korelasyon katsayisi ile incelenmektedir. Korelasyon
katsayisi degiskenler arasindaki iliski hakkinda bilgi vermektedir.

Korelasyon katsayisi, agiklanan varyans ve agiklanmayan varyans orani olarak
tanimlanmaktadir.

Korelasyon katsayisi degiskenler arasinda bulunan dogrusal iliskinin 6l¢iti olup incelenen
degiskenler birbirinden bagimsiz ve -1 < r <1 arasinda bulunmaktadir. Korelasyon
katsayisinin Q ila 1 arasinda bir deger almasi degiskenler arasindaki iliskinin pozitif ydonde bir
iliski oldugunu, -1 ila 0 arasinda yer almasi ise negatif yonde bir iliski oldugunu
gostermektedir. Tablo 4.2.’de korelasyon araligi ve iliski dlizeyleri verilmistir.

3.2.3. Ozellik Olgeklendirme

Bir veri kiimesindeki 6zelliklerin degerlerini, mesafe hesaplamasina orantili olarak katkida
bulunacak sekilde olgeklendirme islemidir. En yaygin olarak kullanilan 6zellik 6l¢ekleme
teknigi Standardizasyon (Veya Z-Skoru Normallestirme) ve Min-Max 6l¢eklendirmedir.

Standardizasyon: Z-Puani Normallestirme / Standardizasyon olarak da bilinmektedir.
x Ozelliklerinin yeniden 6lgeklendirilmesi islemidir, bdylece u =0 ve o = 1 olmaktadir. Teknik
olarak, standardizasyon ortalamayi ¢ikararak ve standart sapmaya bolerek verileri
merkezler ve normallesmektedir. Elde edilen degerlere standart puan (Veya Z-Puani) denir
ve Denklem 2’deki gibi hesaplanabilmektedir.
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Formiildeki p ortalama ve o ise ortalamadan standart sapmadir. Ozelliklerin standart
sapmasi 1 ila 0 civarinda ortalanacak sekilde standartlastirilmasi, farkli birimleri olan
olgumleri karsilastirdigimizda degil, ayni zamanda bircok makine 6grenme algoritmasi icin
genel bir gereklilik olarak da 6nemli olmaktadir.

3.2.4. Egitim Ve Test Kiimesi Olusturma

Uygulamada veri setinin %33’llk dilimi 135.112 olan satir test veri seti olarak ayriimis, kalan
274.316 satir veri ise egitim veri seti olarak ayrilmistir. Veri setimizde bulunan yenilenen
musteri ve kayip musteri dagihmi dengesiz olmamaktadir, dengesiz olma durumunda
¢ozlimlemek igin az olan sinifa ait veri 6rnegi arttirilabilir, fazla olan sinifa ait veri 6rnegi
azaltilabilir veya farkli performans metriklerine goére basari 6lgimlenebilmektedir.

4. UYGULAMA

Musteri kaybi, musterilerin artan rekabet ortaminda bulunduklari firmayi tercih etmekten
vazgegmeleri anlamina gelmektedir. Musteri iliskileri Yonetimi (MiY) &lgeklerinden olan
misteri kaybi, misterinin son aligverisini yaptiktan sonra odagini diger firmalara
kaydirmasindan bahsetmektedir. Nitekim firmalar artan rekabet ortaminda yerini ve
musterilerini korumak amaciyla gesitli stratejik kararlar alirken 6ncelikli olarak sadik olarak
adlandirlan miusterilerinden gelecek istikrarli gelire odaklanmalari sebebiyle var olan
mdusterilerin elde tutulmasina daha ¢ok 6nem vermislerdir. Eldeki misterileri firmada
tutmak, yeni bir misteri kazanmak ve onu sadik miusteri yapmaktan daha maliyetli
olmaktadir. Nitekim misteri kaybi yonetimi adi verilen siirecte istenen, firmayi tercih
etmeyi birakma ihtimali olan misterileri tespit etmektir. Bu sebeple misteri kaybinin dogru
yonetilmesi ancak firmadan vazge¢me ihtimali bulunan misterinin dogru sekilde
belirlenmesi ile mimkiin olmaktadir. Bu noktada temel amag, musterileri kayip olacak ve
kayip olmayacak musteri seklinde siniflandirmaktir.

Uygulamaya ait akis semasi Cizelge 1.’ de gosterilmektedir.
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4.1. Veri Seti Hazirlamasi

Artan rekabet diinyasinda mevcut misteri portfoyini korumak, rakip firmalarin stratejisine
yenik dismeden mdsterilerin gitme ihtimalini 6nceden tespit edip, bu durumun 6niine
gecmek icin gitme ihtimali olan musterilerin gitme sebeplerini ¢6ziimleyip musterileri
memnun etmek gerekmektedir. Bu ¢alisma belirlenen bu problem tzerine yapilmistir.

Musteri kaybi analizi yapilan bu g¢alismada 6zel bir sigortacilik sirketinin verileri kullanilarak
2017 ve 2020 yillari arasinda yer almis misterilere ait icerisinde sosyodemogrofik bilgilerin
yani sira kullanilan ara¢ marka, model bilgilerinin de iginde yer aldig 23 6znitelik
belirlenmistir. Veri seti Oracle veri tabaninda bulunan tablolardan PLSQL veri tabani sorgusu
kullanilarak hazirlanip csv formatinda export alinmistir. Python programlama dilinde
bulunan veri okuma, veri 6n isleme ve veri temizleme asamalarinin yapilmasina olanak
saglayan pandas kittiphanesi ile hazirlanan veri seti proje igerisine alinmistir.

4.2. VeriOn isleme

Oznitelikler belirlenirken Plaka, TCKN , VKN gibi miisteriye &zel olan bilgilerin egitim
modeline faydasi olmayacagi gerekgesiyle ¢alismaya dahil edilmemistir. Bunun yani sira
misteri 6zelinde poligesinin iptal olup olmadig bilgisi ve yenileme sayisi gibi 6znitelikler de
modelde ezbere sebebiyet verdigi icin yer almamistir.

Oznitelikler belirlendikten sonra kullanilan arayiiz’e (Spyder) dahil edilen veri setinde veri
on isleme asamalarina baslanmistir. ilk olarak veri setindeki siitunlarin satir bazinda bos
adetlerinin genel adede orani alinmistir. Bu oran bos verilerin analizini yapmak igin
kullanilmigtir. Sttun bazinda %1°in altinda bos olan veriler silinmis, %1’in Gstlinde bos olan
sutunlarda ise kategorik degerler var ise stitunun modu, nimerik veriler var ise ortalama
degerler ile doldurulmustur.
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Veri seti Uzerindeki bos olan verileri doldurma yontemleri ile bos veriler temizlendikten
sonra modelin basari oranini arttirmak igin kategorik degiskenleri islemek igin kullanilan
kodlama yéntemi olan Label Endocing ile string tlrindeki sttunlardaki her bir veriye
alfabetik siralamaya goére benzersiz bir tam sayi atanmistir.

Tum sttunlardaki verilerin sayisal olduguna emin olduktan sonra veri seti lizerinde aykiri
degerlerin tespiti icin z score puanlari hesaplanmistir. Z score’lin -3 ila 3 arasinda olmasi
gerekmektedir. —3’Un altindaki ve 3’Un Ustlindeki degerler aykiri degerler olacagi igin veri
setinden gikariimistir.

Veri isleme adimlarina devam ederken veri setinde bulunan siitunlarin birbirleri ile
aralarindaki iliskilerin yoni ve derecesini incelemek igin Korelasyon Analizi uygulanmistir.
Bu analiz sonucu belirlenen korelasyon katsayisi stunlar arasindaki iliskinin bagimli
degisken mi yoksa bagimsiz degisken mi oldugunu géstermektedir. Korelasyon katsayisi -1
ila 0 arasinda ¢ikan situnlar arasinda bagimsiz degisken, 0 ila 1 arasinda ¢ikan siitunlar
arasinda ise bagimh degisken iliskisinin oldugu bilgisine erisilmistir. Bu analiz sonucunda
korelasyon katsayisi O olan verilerin iligkileri kurulamadigi, modelin 6grenimine bir fayda
saglamayacagi gerekgesiyle temizlenmelidir.

Tam veri setinin kesirli sayilara (Float) ¢evrildiginden emin olduktan sonra verilerin dagihmi
ve Ozellikler arasindaki 6lgek farkhliklari sebebiyle veri setine standart scaler uygulanip veri
seti veri temizleme asamasini tamamlamistir.

4.3. Veri Setini Egitim ve Test Olarak Ayirma

Veri temizleme asamasi tamamlanan veri setinden rastgele secilen %33’lik dilimi 135.112
olan satir test veri seti olarak ayrilmis, kalan 274.316 satir veri ise egitim veri seti olarak
ayrilmistir. Modellerin karsilastirilmasi sirasinda veri setinden dogacak (Ustlinliklerin
engellenmesi sebebiyle test ve egitim veri setlerinin bdlme islemi bir kez yapilmig ve her
model igin ayni egitim ve test verileri kullaniimistir.

4.4. VeriSetine Algoritmalarin Uygulanmasi

Veri setinden rastgele segilen %67’lik kisim, 274.316 satir egitim verisi, calismalar dahilinde
belirlenen algoritmalar ile modele dahil edilip, sonug test icin ayrilan veri seti ile
karsilastirilip degerlendirilmistir.

4.4.1. Karar Agaci (Desicion Tree) Algoritmasinin Uygulanmasi ve Sonuglari

Egitim olarak ayrilan 274.316 satir veriye karar agaci algoritmasi uygulanip misterilerin
kayip olup olmayacagl tahmin edilmistir, test veri kiimesiyle ise bu algoritmanin dogrulugu
Olgllmistar.

Ongériilen
S=0 S=1
Gergek Sinif S=0 43629 11048
S=1 11025 69410

Tablo 2.’de gosterilen, model sonucu olustrulan karmasiklik matrisi incelendiginde tabloda
DN=43629 DP=69410, YN= 11048 YP=11025 olarak goriilmektedir. Dogru olarak siniflanan
ayrilmayan musteri sayisi 43.629 ayrilan musteri sayisi 69.410’dur. Toplamda 113.039
masteri dogru siniflandiriimigtir. 11.048 miisterinin gergekte ayrilmis olup siniflandirma
sonucunda ayrilmamis olarak ve 11.025 musterinin gergekte ayrilmamis olup siniflandirma
sonucunda ayrilmis olarak etiketlendigini géormekteyiz. Bu modelin genel basari orani
%84 tr.
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4.4.2. Veri Setine Rastgele Orman(Random Forest) Algoritmasinin Uygulanmasi

Egitim olarak ayrilan 274.316 satir veriye Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi
uygulanip musterilerin kayip olup olmayacagi tahmin edilmistir, test veri kiimesiyle ise bu
algoritmanin dogrulugu olgilmustar.

Aktor analizi degerlendirmelerine katilan yedi uzmanin tamami lisans ve lzeri egitime sahip
olup %71,42'si 18-25 yas arasindaki geng girisimcilerdir. Katilimcilarin %85,71’inin 6zgirisim
tecriibesi bulunmaktadir.

Ongériilen
S=0 S=1
Gergek 5=0 45839 8838
Simif s=1 8665 71770

Tablo 3’te gosterilen, model sonucu olustrulan karmasiklik matrisi incelendiginde tabloda
DN=45839 DP=71770, YN= 8838 YP=8665 olarak goriilmektedir. Dogru olarak siniflanan
ayrilmayan mdisteri sayisi 45.839 ayrilan mdsteri sayisi 71.770’dur. Toplamda 117.609
muisteri dogru siniflandinimistir. 8.838 mdusterinin gergekte ayrilmis olup siniflandirma
sonucunda ayrilmamis olarak ve 8.665 misterinin gercekte ayrilmamis olup siniflandirma
sonucunda ayrilmis olarak etiketlendigini géormekteyiz. Bu modelin genel basari orani
%87'dir.

4.4.3. Veri Setine K-En Yakin Komsu (K-Neighbors) Algoritmasinin Uygulanmasi

Egitim olarak ayrilan 274.316 satir veriye k-en yakin komsu algoritmasi uygulanip
mdusterilerin kayip olup olmayacagi tahmin edilmistir, test veri kiimesiyle ise bu algoritmanin
dogrulugu olgtlmustir.

Ongériilen
5=0 s=1
Gergek Sinif S=0 38325 16352
S=1 16959 63476

Tablo 4’te gosterilen, model sonucu olustrulan karmasiklik matrisi incelendiginde tabloda
DN=38.325 DP=63.476, YN= 16.352 YP=16.959 olarak gorilmektedir. Dogru olarak
siniflanan ayrilmayan miusteri sayisi 38.325 ayrilan misteri sayisi 63.476’dir. Toplamda
101.801 misteri dogru siniflandirnlmistir. 16.352 miusterinin gercekte ayrilmis olup
siniflandirma sonucunda ayrilmamis olarak ve 16.959 musterinin gercekte ayrilmamis olup
siniflandirma sonucunda ayrilmis olarak etiketlendigini gérmekteyiz. Bu modelin genel
basari orani %75'tir.

4.5. Miisteri Kayip Analizi Uygulamasi

Misteri bilgilerini ve davraniglarini inceleyerek, bu misteriler arasindan ayrilma ihtimali
olan musterilere ait 6zellikleri ¢ikarip terk etme olasiligi yiiksek olan musterileri 6nceden
tahmin etme amacini devam ettirmek icin tim bu adimlar bir sinifa dahil edilmistir. Musteri
Kaybi Analizi Uygulamasi 6nyliziindeki hesapla butonuna basildiginda bu sinif cagrilarak
icerisindeki en ylksek basari oranini veren karar agaci algoritmasi ile misterilerin terk edip
etmeyecegi analiz edilip terk etme orani yansitilmaktadir. Bu oran dogrultusunda belirlenen
kural cergevesinde musterinin aranip aranamama durum bilgisi ekrana yansitiimaktadir.

5. SONUC

GUnUmiz sartlarinda sirketler arasi rekabet ortaminin artmasi, pazarlama stratejilerinin
gelismesi ve musterilerin daha bilingli hale gelmesi ile musteri sadakati 6Gnem kazanmustir.
Bir sirketin sektérde varligini devam ettirebilmesi icin mevcut musterilerini elde tutmasi ve
yeni mdisteriler edinmesi olduk¢a o6nemlidir. Sigortacilik sektoriinde yeni bir musteri
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edinmek, mevcuttaki musterinin ayrilmasini énlemekten ¢ok fazla maliyetlidir. Mevcut
musterilerin profilleri ve davraniglari incelenerek sirketi birakma ihtimali olan riskli
mdusterileri bulma islemine musteri kaybi analizi denir. Bu sayede sirketler rekabet agisindan
Ustlinlik kazanir ve gesitli stratejiler gelistirerek bu kayiplarin 6niine gegmeye calisir.

Bu calismada sigortacilik sektoriinde, aldigi sigorta poligesini iptal etme olasiligi olan
musteleri, makine 6grenmesi yéntemlerinden olan 3 farkli siniflandirma yéntemi ile tespit
edilmeye calisiimistir. Bu 3 farkh siniflandirma yontemlerinden en yiksek basari oranini %87
oranla veren Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi, pesinde %84 basari orani veren
Karar Agaci (Decision Tree) Algoritmasi ve %80 basari orani veren K-En Yakin Komsu (K
Neighbors) Algoritmasi oldugu goézlenlenmistir. Sekil 6."da bu Ug algoritmanin dogru tahmin
ettigi misteri sayilari ve bu tahminlerin basari oranlari verilmektedir.

%87 dogruluk oranini veren Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi ile ayni makine
o6grenmesi modeli bir sinifa dahil edilmistir. Pyhton programlama dili kullanilarak yapilan
Oonylze tahmin edilecek misterilerin tutuldugu dosya dizini ismi girilerek tahmin et
butonuna basilmasinin ardindan yapilan makine 6grenmesi sinifi tetiklenerek, excelde
bulunan mdsteriler sinifta 6gretilen model yardimiyla kayip olma ihtimali hesaplanip, bu
oran dogrultusunda misterinin aranip aranmayacagi bilgisi ekrana yazdirilmaktadir.

Yapilan galismamizin en kritik ve 6nemli slreci modellerde kullanilacak verinin kaynak
sistemlerden (retilip bu Uretilen verinin veri isleme yontemleri ile temizlenerek modele
uygun hale getirilmesidir. Calismadaki tim slregler tamamen Ucretsiz Spyder programi
Gzerinde Python programlama dili ile Sklearn kiitliphanesi kullanilarak yapilmistir. Makine
O0grenmesi sirecinin ardindan olustulan arayiiz de yine pyhton programlama dili ile
olusturulmustur. Pyhton programlama dili ve kitliphanelerinin makine 6grenmesi
uygulamalarinda basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Calismada en basarili olan algoritmanin hesaplanmasi gibi manuel kalmis tiim siirecler
otomatiklestirilip son kullanicinin tetikledigi sinifa o basari orani ile devam edilmesi bir
sonraki calismalara 6rnek olarak gosterilmektedir. Ek olarak uygulamanin arayizinin
tasarimi kullanicilarin veya sirketlerin tercihine gore gelistirilebilmektedir.
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