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OzET

Son yillarda sirketler arasi rekabetin artmasiyla beraber aboneliginden ayrilacak miigterilerin tahmin edilmesi
oldukc¢a dnemli hale gelmistir. Miisteri karmasasi analizi, Veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi alanlarda siklikla karsilasilan analiz gesitlerinden biridir. Ozellikle telekomiinikasyon, sigortacilik ve
bankacilik gibi sektorlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligma da veri madenciligi ve makine dgrenmesi
teknikleri ile aboneligini sonlandirma ihtimali olan miisterileri tahmin etmeyi amaglamaktadir. Calisma Lojistik
Regresyon (Logistic Regression), Karar Agac1 (Decision Tree), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network),
Torbalama (Bagging) ve Artirma (Boosting) siniflandirma modelleri kullanilarak arasindan en iyi sonucu
bulmay1 Onermistir. Veri setinde simif dengesizligi oldugu i¢in SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) ve ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method) teknigi ile 6rnekleme yapilmistir. Calismada, 2
adet tahmin modeli 6nerilmistir ve &nerilen tahmin modelleri Veri Seti, Veri On Isleme, Veri Ornekleme,
Degerlendirme olarak 4 farkli asamadan olusmaktadir. Veri On Isleme asamasinda, kullanilmayan ve 6nemsiz
Ozniteliklerin veri setinden ¢ikartilmasi, normalizasyon, sifreleme (encoding) ve asir1 drnekleme gibi bircok
yontem kullanilmistir. Performans 6l¢iitii olarak Dogruluk Orant (Accuracy Rate), Geri Cagirma (Recall),
Hassasiyet (Precision) ve Ozgiinliik (Specificity), Dengelenmis Dogruluk Orani ve ROC Egrisi Altindaki Alan
(ROC-AUC) degeri kullanilmstir. Performans dlgiitlerine bakildiginda 6nerilen en iyi tahmin modeli ADASYN
ornekleme yontemi kullanilan model olmustur. Siniflandirma ydntemi olarak en iyi sonucu veren LightGBM
(Light Gradient Boosting Machine) teknigi olmustur. Onerilen modeller arasinda Veri On isleme ve Veri
Ornekleme asamalarinda farkliliklar bulunmaktadir. Bu ¢alismada dnerilen tahmin modellerinin egitim siiresi,
benzer ¢aligmalara gore daha iyi performans sagladigi tespit edilmistir. Ayrica bu ¢alismada, sadece 58 6znitelik
kullanarak 172 6znitelik kullanan benzer ¢alismalarin bagardigina ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrilan Miisteri Analizi, Miisteri Karmasas: Tahmini, Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi,
Tahmin, Ornekleme Algoritmalari, Siniflandirma, Topluluk Siniflandirmasi, Telekomiinikasyon

Churn Analysis for Telecommunication Sector with Data Mining and
Machine Learning

ABSTRACT
With the increasing competition among companies in recent years, it has become very important to estimate the
customers who are churned. Churn is one of the most common types of analysis, especially in areas such as data
mining, machine learning and deep learning. It is widely used in sectors such as telecommunications, insurance
and banking. In this study, it purpose to predict customers who may end their subscription with data mining and
machine learning techniques. This study proposed to find the best result from using Logistic Regression,
Decision Tree, Artificial Neural Network, Bagging and Boosting classification models. For the data set was
unstable, sampling was performed using SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) and ADASYN
(Adaptive Synthetic Sampling Method) technique. In the study, 2 prediction models are proposed and the
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proposed prediction models consist of 4 different phases as Data Set, Data Pre-Processing, Data Sampling and
Evaluation. In the Data Pre-Processing phase, many methods were used, such as removing unused and
unimportant features from the data set, normalization, encoding and oversampling. Accuracy Rate, Recall,
Precision and Specificity, Balanced Accuracy Rate and Area Under the ROC Curve (ROC-AUC) value were
used as performance measures. Considering the performance measures, the best prediction model suggested was
the model using ADASYN sampling method. As the classification method, the best success was the LightGBM
(Light Gradient Boosting Machine) technique. There are differences in the Data Pre-Processing and Data
Sampling stages phases the proposed models. It was determined that the prediction models proposed in this study
provide better performance than similar studies. Also, in this study, results very close to those achieved by
similar studies using 172 features using only 58 features were obtained.

Keywords: Churn Analysis, Data Mining, Machine Learning, Churn Prediction, Oversampling Algorithms,
Classification, Ensemble Classification, Telecommunication

|. GIRIS

Gilinlimiizde telekomiinikasyon, sigortacilik ve bankacilik gibi birgok sektérde dnemli diizeyde miisteri
sirkiilasyonu bulunmaktadir. Bu ylizden sirketler arasinda rekabet ortami olugsmaktadir. Rekabet
ortamindaki girketler ise miisteri kayiplarini en aza indirgemek istemektedir. Buna ¢6ziim bulmak igin
kullanilan yontemlerden biri de miisterilerin istege bagli veya istemsiz olarak aboneliginin
sonlandirmasini tahmin etmektir. S6z konusu analizin adi Miisteri Karmagasi Analizi (Churn Analysis)
olarak gegmektedir [1].

Miisteri karmasasi terimi birgok sektorde bulundugu igin her sektor farkli tanimlama yapabilmektedir.
Genel bir deyisle, mevcut bir kullanicinin veya abonenin aldigir hizmeti sonlandirmasidir. Ayrilan
Miisteri Analizi (Churn Analysis) ile ayrilacak misteriyi izleyerek elinde tutmak, aboneliginden
ayrilma sebebini tespit etmek gibi bir¢ok analiz ¢iktisi elde edilebilmektedir. Ayrilan miisteri analizini
gergeklestirmek icin miisterinin aldigi hizmet sorunlari, aldigi hizmetin kullanim miktarlari,
telekomiinikasyon aginin performansi, kisisel bilgileri ve yasadigi bolge gibi bir¢ok bilgi gdz oniine
alinarak biiyiik veri kapsaminda incelenmektedir.

Miisteri karmasasi analizinin en ¢ok kullanildig1 sektorlerden biri de farkli hizmet saglayicisina gegisi
kolay olmasi sebebiyle Telekomiinikasyon sektoriidiir. Telekomiinikasyon sektoriinde hizmet
saglayicilar i¢in yeni miisteri kazanmanin ¢ok daha maliyetlidir. Bunun sebebiyle var olan miisterisini
bilinyesinde tutmak istemektedir. Tiirkiye’de 2019 yilinin 4. ¢eyreginde toplam mobil abone sayisi 81
milyona yaklagsmistir. Yine 2019 yilina ait Tiirkiye’nin niifusu verileri ile iliskilendirildiginde %98,5
oraninda bir mobil hat kullanimi goriilmektedir [2].

Bu c¢alismanin amaci; miisteri bilgilerinin veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin 0grenme

teknikleri ile anlamlandirilarak ayrilacak misteri analizini yapmak ve agirlikli olarak hangi
sebeplerden dolay1 aboneligini sonlandirdigini tahmin etmektir.

Il. LITERATUR CALISMASI

Literatiir igerisinde telekomiinikasyon sektoriine dair bir¢ok miisteri ayrilma analizi caligmasi
bulunmaktadir. Caligmalarda performans Olciitlerinin degerini arttirmaya yonelik; yeni yOntem
olusturma, mevcut yontemleri gelistirme, birden fazla yontemi sentezleyerek yeni bir model
olusturma, 6zellik miithendisligi yapilarak bilgi iiretme ve katkida bulunmayan ozniteliklerin veri
setinden ¢ikartilmasi gibi birgok yontem kullanilmistir.

Bu boliimde 6znitelik segimi, tek simiflandirict kullanilarak gelistirilen modeller ve birden fazla
teknigin birlikte kullanilarak melez (hybrid) olarak gelistirilen modeller tartisilmaktadir.
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A. M. AL-Shatnwai ve arkadasi, ¢alismasinda telekomiinikasyon sirketlerinde miisteri tutma oranini
tahmin etmek icin yiiksek hizda ornekleme yontemleriyle topluluk 6grenme algoritmalari olan
Gradient Boosting algoritmasima dayali bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasimda; rastgele yiiksek
hizda 6rnekleme, SMOTE, ADASYN ve Borderline SMOTE olmak f{izere dort yaygin ve iyi bilinen
yiiksek hizda 6rnekleme yontemi kullanilir ve karsilastirilmistir. Deneylerin ilk boliimii, yiiksek hizda
ormekleme yapilmadan Gradient Boosting algoritmasinin SVM, Random Forest, Logistic Regression
ve SGD smiflandirict yontemleri dahil diger popiiler siniflandirmalardan daha iyi performans
gosterdigini gosterdi. Deneylerin ikinci boliimiinde, yiiksek hizda 6rnekleme yontemleri farkli yiiksek
hizda 6rnekleme oranlarinda uygulanmaistir. Deneyler, yiiksek hizda dérnekleme yontemlerinin Gradient
Boosting algoritmasimin kayip sinifin1 tahmin etme performansimt artirdigini ve en iyi F degerine
yaklasik %84 ulasabilecegini ve SMOTE yontemi ile %20 ytiksek hizda ornekleme oraninda
ulagilabilecegini ortaya koymustur [3].

A. R. Safitri ve arkadasi, 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada SMOTE teknigini ve genetik
algoritma kullanarak Naive Bayes smiflandirma algoritmasinin dogrulugunu arttirmaya yonelik bir
yaklagim oOnermistir. SMOTE teknigini veri kiimesinin sinif dengesizligine ¢6ziim bulmak i¢in
kullanirken, genetik algoritma ise Oznitelik se¢imi yapmak icin kullanmiglardir. Calismada Naive
Bayes algoritmasi ile siniflandirma yaparak dogruluk basari oranimi %47.1 olarak elde etmislerdir.
SMOTE ve Naive Bayes kullanarak dogruluk oranin1 %78.15 olarak elde etmislerdir ve daha iyi bir
sonug¢ almiglardir. Caligmanin en iyi sonucu olarak SMOTE ile asir1 6rnekleme, genetik algoritmasi ile
Oznitelik secimi ve Naive Bayes ile simiflandirma algoritmasi kullanilmistir ve basar1 6lgiisii olan
dogruluk oranin1 %78.46 olarak elde etmistir [4].

D. Wadikar, ¢alismasinda bir Credit Union finans kurumunun miisteri kayip analizini kesin olarak
tahmin edebilen bir makine 6grenimi modeli gelistirmeyi amaglamistir. Simif dengesizligi sorununu,
Ozellik secimini ve miisteri kaybini verimli bir sekilde tahmin eden denetimli bir makine 6grenimi
modeli olusturmak ic¢in nicel ve tiimdengelimle aragtirma stratejileri kullanmistir. Miisteri kayip
analizini gerceklestirmek icin denetimli makine 6grenimi yontemleri olan Lojistik Regresyon, Rasgele
Orman, Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Sinir Ag1 yontemlerini kullanmistir. Calismasinda en iyi
siniflandiriciy1 belirlemek i¢in Dogruluk Orani, ROC egrisi ve AUC-ROC giktilarini basart 6lgiitleri
olarak kullanmigtir. Asir1 rnekleme yéntemi olarak SMOTE teknigini kullanmigtir. Onerilen modeller
arasinda en iyi siniflandirici olarak Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasi tespit edilmistir [5].

H. Abbasimehr ve digerleri, erisime acik Larose isimli telekomiinikasyon veri kiimesini kullanarak
miisteri kayb1 tahmin (customer churn prediction) analizi yapmistir. Calismasinda topluluk 6grenimi
algoritmalar1 ve bunun yaninda en yaygin olan Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Makinesi gibi birgok algoritma kullanarak en iyi sonucu almayr amaglamigtir. Calismasinin ilk
asamasinda temel Oznitelik c¢ikarim iglemi yaparak sembolik degerler tasiyan Oznitelikleri veri
kiimesinden c¢ikarmistir. Sonraki adimlarda SMOTE asir1 Ornekleme teknigiyle beraber basari
Olciitlerini karsilagtirarak ve degerlendirerek bir sonug elde etmislerdir. Basar1 Ol¢iitii olarak AUC,
Sensivity, Specificity gibi kriterleri baz almiglardir. Calismada kullanilan yontemler melez (hybrid)
olarak birbiriyle beraber kullanilmistir ve en iyi sonucu veren 2 adet model 6nerilmistir. Calismanin en
iyi sonug¢ veren modeller Boosting+RIPPER ve Boosting+C4.5 olarak belirlenmistir ve Onerilmistir

[6].

J. Vijaya ve digerleri, 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada yiiksek boyutlu miisteri verilerini
islemek igin dznitelik secimi ve grup siiflandirmasina biitiinlesmis bir yaklasim énermistir. On isleme
sirecinden sonra Rough Set Feature Selection (RSFS), Correlation Feature Selection (CFS),
Information Gain (IG), Forward Search (FS), Backward Search (BS) teknikleri kullanilarak 6zellik
secimi yapmaktadir. Sonrasinda znitelik se¢imi teknikleri beraber kNN, Decision Tree (DT), Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Artificial Neural Network (ANN) ve Ensemble Learning
(Bagging, Boosting, Random Subspace) yoOntemlerini kullanarak en iyi sonuglari elde etmeye
caligmistir. Caligmada en iyi sonucu, RSFS ve Boosting yontemlerini kullanarak elde etmistir [7].

N. N. A Sjarif ve digerleri, 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada 7043 kayit ve 21 Ozniteligi
bulunan bir veri kiimesi kullanmistir. On isleme safhasinda Ozniteliklerin secimi icin Pearson
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Korelasyon Katsayist (Pearson Correlation Coefficient) olarak adlandirilan standart korelasyon
yontemi kullanilmistir. Gelistirdikleri modelde KNN (K Nearest Neighbor), Random Forest ve
Support Vector Machine yontemlerini kullanarak en iyi sonucu elde etmeye caligmistir. Sonuglara
bakildiginda KNN yonteminin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Performans 6l¢iitii olarak dogruluk orani temel alinmustir [8].

L.H. Shuan ve digerleri, 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada veri kiimesini UCI Machine
Learning Repository adli kaynaktan elde etmistir. Calismada, veri kiimesini 2 tip olarak aymrmuistir. Ilk
veri kiimesinde tiim Oznitelikler bulunmaktadir. fkinci veri kiimesinde ise oznitelikler icin secim
yaparak sayisini azaltmustir. Onerdikleri modelde 2 adet ydntem kullanilmustir. Birinci ydntemde
kiimeleme yontemi olan K-Means ile Naive Bayes yontemlerini birlestirmistir. Ikinci yontemde ise
EWD yontemini kullanmigtir. Performans ¢iktilarina bakildiginda K-Means ve Naive Bayes
yonteminin birlikte kullanildig1 yaklasimin, EWD yonteminden daha iyi oldugunu tespit etmislerdir.
Ayrica kiime sayisinin arttirtlmasi ile karmagiklik matrisi igerisinde bulunan Gergek Pozitif sayisim
iyilestirdigini kanitlamiglardir. Performans 6lgiitii olarak dogruluk orani ve hassasiyet kullanilmistir

[9].

Guan Li, Koh ve digerleri 2019 yilinda yapmis olduklari calismada veri kiimesini Kaggle Open
Datasets adli kaynaktan elde etmisti. On isleme boliimiinde veri kiimesine normalizasyon
uygulanmigtir ve ayrica ROSE ornekleme yontemini kullanarak veri kiimesini dengelemistir.
Caligmasinda temel smiflandirma yontemleri olan Naive Bayes, Decision Tree ve Artificial Neural
Network yontemlerini kullanmistir. Ayrica bu yontemleri Grid Search olarak adlandirilan hiper
parametre ayarlamasi yontemi ile beraber kullamilmistir. Ciktilara bakildiginda Grid Search
algoritmasiyla birlikte kullanilan temel siniflandirma yontemleri daha iyi sonug vermistir. Performans
olgiitii olarak dogruluk oranini temel almigtir [10].

111. METODOLOJI

Bu ¢aligmanin 6nerilen tahmin modelleri 2.60 GHz CPU, 16 GB RAM ozelliklerini tasiyan Windows
10 isletim sistemine ait bir bilgisayarda gelistirilmistir. Ayrica ¢alisma ortaminda Python yazilim dili
ile gelistirilmistir ve Python 3.8.6 versiyonu kullanilmistir.

A. VERI KUMESI

Bu calismada cell2cell veri kiimesi kullanilmigtir [11]. Veri kiimesinde 51.047 abonenin bilgisi
bulunmaktadir. Ayrica abonelerin 33.335’i yani %65.3’{i hizmet almaya devam ederken 17.712’i yani
%34.7’si aldigi hizmeti sonlandirmistir. Bu yiizden veri kiimesinde bir simf dengesizligi
bulunmaktadir. Bu konu “Veri Asirt Ornekleme” basligi altinda detayli olarak ele almmustir.

Ayrilmayan
m ey
Miusteri

Ayrilan
Msteri

Sekil 1. Aldig1 Hizmetin Aboneliginden Ayrilan & Ayrilmayan Miisteri Orani

175



Her abonenin 35 sayisal, 23 kategorik 6zniteligi olmak {izere toplamda 58 adet 6znitelik vardir ve
eksik veriler bulunmaktadir. Sayisal Ozniteliklerin tiimii oransal Ol¢ek tiirlindedir. Kategorik
oznitelikler ise nominal 6lgek tiiriindedir. Veri kiimesinin en segici 10 6zniteligi Univariate Feature
Selection yontemi kullanilarak bulunmustur ve Sekil 2’°de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Univariate Feature Selection yontemi ile en segici oznitelikler

Ayrica Ozniteliklerin arasindaki iligkiyi tespit edebilmek igin Pearson Correlation Coefficient yontemi
kullanilarak analiz edilmistir ve bu analize gore renklendirilmistir. Bu renklendirme Sekil 3’te
gosterilmektedir.

Sekil 3. Pearson Correlation Coefficient yontemi ile oznitelikierin birbiriyle olan iligkisi
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B. VERI ON ISLEME

Veri kiimesinde benzersiz (unique) deger tasiyan Oznitelikler, analize katkida bulunamayan
Oznitelikler bulunmaktadir. Dolayisiyla ilk adimda CustomerID, ServiceArea ve Handsets olan
Oznitelikler veri setinden ¢ikartilmistir.

Veri kiimesinin %2’si kayip veya bilinmeyen degerlerden olusmaktadir. Bu degerlerin tiimii sayisal
Ozniteliklerin igerisinde bulunmaktadir. Eksik verilerin tamamlanmasi i¢in Ozniteliklerin aritmetik
ortalamalar1 alinarak bahsi gecen eksik degerlere atanmustir.

Diger bir 6n isleme safhasi olan kisim ise kategorik degerlerin sayisallastiriimasidir. Cogu makine
O0grenme algoritmas1 kategorik verileri kullanmamaktadir. Bazi Oznitelikler “Yes” ve ‘“No”
degerlerinden olusmaktadir. Buna benzer 6znitelikler 1 ve 0 olarak degistirilmistir.

Bir sonraki adim olarak veri kiimesine, normalizasyon yontemi uygulanmigtir. Bahsi gecen
normalizasyon yontemi, sayisal degerler arasindaki yiiksek varyanslarin hesaplarda birbirlerini
etkilememesi i¢in kullanilmigtir. Ayrica sayisal 6znitelikler birbirleriyle karsilastirilmak istendiginde
ortak bir say1 sisteminde bulunmasi son derece onemlidir. Normalizasyon igin en yaygin olan Min-
Max Normalization yontemi kullanilmastir.

Ayrica ikiden fazla degere sahip olan kategorik oOznitelikler icin One-Hot Encoding yontemi
kullanilmigtir [12]. Bu yontem sonunda veri kiimesinde bulunan tiim 6znitelikler sayisal 6zniteliklere
doniistirilmistiir.

Son olarak ise veri kiimesinde bir sinif dengesizligi mevcuttur. Veriyi dengeye almak amaciyla asiri
ornekleme algoritmalarindan SMOTE ve ADASYN teknikleri kullanilmistir.

B. 1. Min-Max Normalizasyon

Min-Max normalizasyon yontemi, ham veri kiimesinin minimum ve maksimum degerlerini bulur ve
Denklem (1)’de verilen formiile gore her bir giris degerini 0 ve 1 araliginda dogrusal olarak
normallestirir. Min-Max normallestirme ydntemiyle ilgili temel sorun, minimum ve maksimum
hesaplamada kullanilan 6rnek olmayan veri kiimesinin degerleri bilinmemektedir [13].

N, = A Xmin_ 1)

Xmax— Xmin
B. 2. One-Hot Encoding

One-Hot Coding en yaygin kullanilan kodlama semasidir. Kategorik degiskenin her seviyesini sabit
bir referans seviyesiyle karsilastirir. Bir sicak kodlama, n gozlem iceren ve d farkli degerli tek bir
degiskeni, her biri n gdzlemi olan d ikili degiskene doniistiiriir. Her gézlem, ikili degiskenin varhigini
(1) veya yoklugunu (0) gosterir [12].

C. VERI ASIRI ORNEKLEME

Veri kiimesinde smif dengesizligi s6z konusu oldugunda dengeyi saglayabilmek igin baskin olan
verinin sayisini disiirmek veya azinlik olan veriyi arttirmak gerekmektedir. Bu yontemlerin genel
adia Oversampling ve Undersampling ad1 verilmektedir.

Asint drnekleme (oversampling) yontemi, egitim setindeki azinlik sinifi liyelerinin sayisini artirmayi

amaglamaktadir. Asir1 Orneklemenin avantaji, tim iiyeleri azmnlik ve c¢ogunluk siniflarindan
korudugumuz i¢in orijinal egitim setinden higbir bilginin kaybolmamasidir [14].
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Bu ¢alismada ise azmnlik olan smifin verilerini, aboneligini sonlandirmis olan miisterilerin, sayisi
arttirlmistir ve veri kiimesini dengeye getirmek amaciyla SMOTE ve ADASYN olmak {izere toplam
da 2 adet asir1 6rnekleme teknigi kullanilmstir.

C. 1. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

SMOTE yaklasimi, el yazis1 karakter tanimada basarili olan bir teknikten esinlenmistir. "Veri alan1"
yerine "Ozellik alani" iginde g¢aligarak sentetik Ornekleri daha az uygulamaya 06zgii bir sekilde
tiretiyoruz [15].

Azinlik smifi, her azinlik sinifi 6rnegi alinarak ve en yakin komsulardaki k azinlik sinifinin herhangi
birini / timiinii birlestiren ¢izgi pargalar1 boyunca sentetik drnekler verilerek agir1 6rneklenir. Gereken
asirt ornekleme miktarina bagli olarak, en yakin k komsularindan gelen komsular rastgele segilir [15].

C. 2. ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method)

ADASYN’in temel fikri, 6grenmesi daha zor olan azinlik sinifi ornekleri i¢in daha fazla sentetik
verinin retildigi, 6grenme giicliigli diizeylerine gore farkli azinlik sinifi ornekleri i¢in agirlikli bir
dagilim kullanmaktir [16].

ADASYN yaklagimi veri dagilimlari ile ilgili 6grenmeyi iki sekilde gelistirir: (1) sinif dengesizliginin
getirdigi sapmanin azaltilmasi ve (2) siiflandirma karar sinirinin zor 6rneklere uyarlanabilir sekilde
kaydirilmasi [16].

D. YONTEMLER
D. 1. Bagging (Torbalama) Algoritmasi

Bagging (Torbalama) algoritmasi, L. Breiman tarafindan 6nerilen topluluk siniflandirmast i¢in bir
yontemdir [17]. Bagging terimi, Bootstrap (Onyiikleme) ve Aggregating (Toplama/Birlestirme)
teriminin birlesiminden olusan kisaltilmis bir ifadedir.

Bagging, bir grup tahminciyi kullanarak ve birlestirerek daha iyi bir basari elde etmeyi
amaglamaktadir. Bagging yonteminde, bazi bagimsiz hatalar yapan bazi tahmincilere ihtiyag vardir.
Bagging algoritmasina gore Bootstrap yontemini kullanarak O6rnekleme yoluyla egitim veri
kiimesinden k adet alt kiime olusturur. Daha sonra her bir alt kiimeye olacak sekilde k adet
siiflandirict olusturulur. Smiflandiricilar en son toplanarak tek bir yerde birlestirilir. Algoritmanin
tahmin adimu ise farkli k 6grenici i¢in cogunluk oylamasina gore tahmin edilmektedir.

frag = F1D+ F,0 + -+ f,(x) (2)

Denklem (2)’de sol taraftaki terim toplu bir tahminciyi temsil etmektedir. Sag taraftaki terimler ise
bireysel tahmincilerdir.

D. 2. Boosting (Gii¢clendirme) Algoritmasi
Boosting, bir dizi "zayif" siniflandiriciyr yiikksek dogrulukla "giiclii" olacak sekilde birlestirmek igin
etkili bir yontemdir. Boosting sadece deneysel olarak gii¢lii bir 6grenme algoritmasi degildir, aym

zamanda siniflandirma hatasinin iist sinirini en aza indirmede optimal oldugu da kanitlanmistir [18].

Ilk ve en yaygm kullanilan Boosting algoritmasi Adaptive Boosting algoritmasi olarak literatiire
gegmektedir.
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D. 3. Pearson Correlation Coefficient (Pearson Korelasyon Katsayisi) Yontemi

Pearson Correlation Coefficient teknigi, iki sayisal ve siirekli olan degiskenler arasindaki dogrusal
bagimlilik iligkisini istatistiksel olarak 6lgmek amaci ile kullanilan en yaygin yontemlerden birisidir.
Kovaryans yontemine dayanmaktadir.

Bu teknik ile veri kiimesindeki her bir Oznitelik i¢in korelasyon katsayisi bulunursa, oznitelikler
arasinda bulunan dogrusal bagimlilik iligkisi tespit edilmis olur.

Z(X_mx)(y - my) (3)

r =
JEeemy? 5(y-my)?

Denklem 3’teki gibi x ve y terimleri, n uzunlugunda iki vektordiir. m, terimi x’in ve m,, terimi y’nin

ortalamasina karsilik gelmektedir. Ayrica r korelasyon katsayist olarak isimlendirilmektedir.
Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda bir deger almaktadir.

Korelasyon katsayisinin degeri 0 ise iki degisken arasinda bir iliski olmadigini, negatif (negatif
korelasyon) ise birbirleri arasinda zit iliski oldugunu, pozitif say1 (pozitif korelasyon) ise birbirleri
arasinda iliski oldugunu gostermektedir. Matematiksel ifadesi Denklem (4) olarak gosterilmistir.

negatif korelasyon, zit iliskili, r <0
f(r)= pozitif korelasyon,iliskili, r > 0 (4)
iliski yok,r =0

Bu yontemin gorsel hali Sekil 3°te gosterilmektedir. Sekil 3’te bulunan goérsele gore iki 6znitelige
karsilik gelen renk; ne kadar koyu olursa o kadar iliskilidir yani pozitif korelasyon, ne kadar acik
olursa o kadar zit iligkilidir yani negatif korelasyon bulunmaktadir.

D. 4. Univariate Feature Selection (Tek Degiskenli Oznitelik Secimi) Yontemi

Tek degiskenli, farkl istatistiksel puanlama islevlerine dayali olarak &zelliklerin sirali bir listesini
dondiiren bir 6zellik segcme yontemidir. Veri kiimesi 6zniteliklerini kullanmadan 6nceki bir 6n isleme
admudir [19].

Caligmada Oznitelik secimi yOntemi olarak bu yontem kullanilmaktadir. Ayriyeten Ozniteliklerin
arasindaki iliski hakkinda bilgi almak amaciyla Pearson Korelasyon Katsayisi yontemi
kullanilmaktadir ve bu ¢alismaya etki etmemektedir.

D. 5. Logistic Regression (Lojistik Regresyon) Yontemi

Regresyon yontemleri, bir smif Ozniteligi ile bir veya daha fazla o6znitelik arasindaki iliskiyi
aciklamakla ilgili herhangi bir veri analizinin ayrilmaz bir bileseni haline gelmistir. Lojistik Regresyon
algoritmasinda ¢ogunlukla sinif 6zniteligi ayrik tipte deger tasir ve iki veya daha fazla olasi degeri alir.
Lojistik regresyon modeli, bu verilerin analizi igin en sik kullanilan regresyon modelidir [20].

D. 6. Random Forest (Rastgele Orman) Yontemi

Rastgele Orman yontemi [21], egitim veri setinin Onyiikleme Ornekleri iizerinde biiyiiyen ve agag
yapimi siirecinde rastgele 6zellik se¢imini igeren bir karar agaglar1 toplulugu algoritmasidir. Yapilan
tahminler, tek tek tiim agaglarin tahminlerinin toplanmasiyla yapilir. Rastgele Orman, Kkarar
agaclarimin topluluklar1 oldugu i¢in, tek agaca dayali simiflandiricilara gore kesinlikle 6nemli
performans artis1 sergiler. Rastgele Orman, biiyiik boyutlu verilerin igslenmesinde iyi bir se¢im olarak
kabul edilmesine ragmen, dengesiz egitim veri kiimesi durumunda da zarar goriir. Rastgele Orman,
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genel hata oranini en aza indirir ve bu nedenle dengesiz veri kiimesi durumunda daha yiiksek toplam
dogruluk, bazen azinlik sinifinin gergek tahminini zayiflatir [22].

Telekomiinikasyon veri kiimeleri normalde daha yiiksek derecede ¢arpikliktan mustariptir, bu nedenle
Rastgele Orman bazen kayda deger bir performans sergilemekten mustariptir [22].

D. 7. Decision Tree (Karar Agaci) Yontemi

Karar Agaclar1 denetimli bir siniflandirma yaklagimi igerir. Fikir, bir kok ve diigiimlerden (dallarin
boliindiigii konumlar), dallardan ve yapraklardan olusan siradan agag¢ yapisindan geldi. Benzer sekilde,
daireleri temsil eden diigiimlerden bir Karar Agaci olusturulur ve dallar, diigiimleri birbirine baglayan
boliimler tarafindan temsil edilir. Bir Karar Agaci kokten baslar, asagi dogru hareket eder ve genellikle
soldan saga dogru cizilir. Agacin basladig1 yerdeki diigiime kok diigiim denir. Zincirin bittigi diigim,
"yaprak" diigiim olarak bilinir. Her i¢ diigiimden, yani yaprak diigiim olmayan bir diigiimden iki veya
daha fazla dal uzatilabilir. Bir diigiim belirli bir 6zelligi temsil ederken, dallar bir dizi degeri temsil
eder. Bu deger araliklari, verilen karakteristigin degerler kiimesi i¢in bir bdlme noktas1 gorevi gortir.
Sekil 4, bir agacin yapisini agiklamaktadir [23].

dagam diigim

digiim gz

diigtim diigiim

diigiim diigim

Sekil 4. Decision Tree (Karar Agaglari) Yontemi Aga¢ Yapisi
D. 8. Artificial Neural Network (Yapay Sinir Aglarr) Yontemi

Insan beyninde tiim kararlar, viicudumuzda dogal olarak bulunan ve temel yap1 tas1 olan "noron" dan
olusan sinir aglar1 araciligiyla alinir. Biyolojik néron, diger noronlardan veri almaktan sorumlu olan
dendritlerden olusur, hiicre govdesi igeriden alinan tiim girdileri toplar ve verileri néronun disindaki
akson araciligiyla verir. Tiim iletisim ve islemler, 6nceki ndrondan gelen dendritler ve akson arasinda
bir baglanti noktasi olan sinapslar araciligiyla elektrik sinyallerinde gergeklestirilir [24].

Benzer sekilde, yapay noron girdilerinde x; X, ... X, her ndron tarafindan alinir ve karar verme igin

toplama ve aktivasyon / transfer fonksiyonu igin eklenir. Cikti, Sekil 5'te verilen tiim sinir agi
tarafindan alinan ortak karar temelinde disaridan alinir [24].
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Gizli Katman

Giris Katmani Cikis Katmani

Sekil 5. Artificial Neural Network Yontemi Agag Yapist

Benzer sekilde, yapay néron girdilerinde x4, x5... X, her néron tarafindan alinir ve karar verme igin
toplama ve aktivasyon / transfer fonksiyonu i¢in eklenir. Cikti, tiim sinir ag1 tarafindan alinan ortak
karar temelinde disaridan almir. Noron, {i¢ ana katmandan (girig, gizli ve ¢ikis katmanlar1) olusur.
Giris degeri x; norona uygulandiginda, agirlik eklenir ve sonuglanir:

o = f(Xwix; + b)) %)

Denklem (5)’te bir yapay sinir aginin ¢ikt1 degerini formiile etmek i¢in tanimlanmaktadir. w; her girdi
verisi (x;) i¢in agirhgi ve b; her algilayici i¢in sapmay1 temsil etmektedir. Yapay sinir aginin giktist ise
0y, olarak tanimlanmaktadir.

E. PERFORMANS OLCUTLERI

Caligmanin amaci, derin 6grenme ve makine dgrenmesi algoritmalari ile en iyi performansi veren
tahmin modelini olugturmaktir.

Dogruluk (accuracy) 6lgiisii her smifi esit derecede dnemli gordiigli i¢in, nadir sinifin ¢ogunluk
sinifindan daha ilging oldugu diisiiniilen dengesiz veri kiimelerini analiz etmek i¢in uygun olmayabilir.
Ikili simflandirma icin, nadir siif genellikle pozitif sinif olarak, ¢ogunluk sinifi ise negatif simif olarak
ifade edilir. Bir smiflandirma modeli tarafindan dogru veya yanlis tahmin edilen &rnek sayisini
Ozetleyen matrise, karigiklik matrisi denir [25]. Sekil 6’da gosterilmektedir.

Tahmin Edilen Degerler

Pozitif Negatif

see Dogru, Yanlhs,
Pozitif T Pozitif F Negatif

Negatif | FP ¢ | TN negoti

Sekil 6. Karisiklik Matrisi

Gergek Degerler
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Bunun i¢in Karigiklik Matrisi  (Confusion Matrix) ile performans Olgiitleri  yardimiyla
degerlendirilmistir. Performans 6lg¢iitli olarak agagida verilen metrikler kullanilmastir.

E. 1. Dogruluk Oram (Accuracy Rate)

Bu oran ile verilen modelin ne kadar dogru ¢alistigi, dogru pozitif ve dogru negatifin diger degerlere
orant Denklem (6)’daki gibi hesaplanarak bulunur.

TP+TN

Dogruluk Orant = ——————- ©

E. 2. Geri Cagirma (Recall)

Duyarlilik (Sensitivity) olarakta bilinir, dogru pozitif tahmin edilen ilgili 6rneklerin, gercek tiim pozitif
miktarina oranidir. Sonuglar ne kadar eksiksiz sorusuna cevap verir. Denklem (7)’deki gibi hesaplanir.

TP
TP+FN (7)

Geri Cagirma =

E. 3. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, bazen pozitif tahmin degeri (positive predictive value) olarak da bilinir, dogru pozitif
tahminlerin, pozitif tahminlere oranidir. Arama sonuglart ne kadar gegerli sorusuna cevap verir.
Denklem (8)’deki gibi hesaplanarak bulunur.

TP

Hassasiyet =

TP+FP (8)
E. 4. Ozgiinliik (Specificity)

Ozgiinliik, negatif olarak siiflandirilan gercekten olumsuz durumlarin oramidir; dolayisiyla,
siniflandiricinizin olumsuz durumlari ne kadar iyi tanimladiginin bir 6l¢isiidiir. Ayni1 zamanda gergek
negatif oran (true negatif rate) olarak da bilinir. Denklem (9)’daki gibi hesaplanarak bulunur.

TN
FP+TN (9)

Ozgiinliik =

E. 5. Dengelenmis Dogruluk Oram (Balanced Accuracy Rate)

Dengeli dogruluk, bir ikili siniflandiricinin ne kadar iyi oldugunu degerlendirirken kullanabilecegi bir
olgiidiir. Ozellikle simflar dengesiz oldugunda, yani iki smiftan biri digerinden ¢ok daha sik
goriindiigiinde kullaniglidir. Denklem (10)’daki gibi hesaplanir.

Geri Cagirma+0zgiinlik
Cag g (10)

Dengelenmis Dogruluk Orant = >

E. 6. F1 Skoru (F1-Score)

Hassasiyet ve geri ¢gagirmanin harmonik ortalamasidir. Testlerin dogrulugunun bir 6lgiitiidiir. Denklem
(11)’deki gibi hesaplanr.

F1 Skoru = Zx(

Hassasiyet x Geri Cagirma ) (11)

Hassasiyet+Geri Cagirma

E. 7. ROC Egrisinin Altinda Kalan Alan Degeri (ROC-AUC)
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Bir alicinin ¢alisma karakteristigi (ROC) egrisi, bir simmiflandiricinin gergek pozitif orani ile yanlis
pozitif oran1 arasindaki dengeyi gostermek icin grafiksel bir yaklagimdir. Bir ROC egrisinde, dogru
pozitif oran1 y ekseni boyunca ¢izilir ve yanlis pozitif oran1 x ekseninde gosterilir [25].

ROC-AUC o6lgiisii ise ROC egrisinin altinda kalan alani temsil etmektedir.

TPR

FPR

Sekil 7. ROC egrisinin altinda kalan alan deger grafigi
F. ONERILEN TAHMIN MODELLERI

Bu calismada, toplamda 2 adet tahmin modeli 6nerilmistir. Yiiksek boyutlu veri kiimesinde miisteri
verilerine; normal 6n isleme, 6znitelik se¢imi, asir1 drnekleme ve normalizasyon yontemleri uygulanan
2 adet tahmin modeli 6nerilmistir. Onerilen tahmin modellerinin arasindaki fark; asir1 6rnekleme
yontemlerinin farkli olmasindan ve Oznitelik se¢imi yontemini sadece ADASYN asir1 6rnekleme
yontemi ile kullanilmasindan dolayidir.

ADASYN ile onerilen tahmin modeli, Univariate Feature Selection teknigiyle birlikte ¢alistiginda
daha dogru sonuclar alindig1 gdzlendigi icin ADASYN ile Onerilen Tahmin Modeli’ne eklenmistir.
SMOTE ile o6nerilen tahmin modelinde ise ayni islem yapilmistir fakat Univariate Feature Selection
teknigi ile belirgin bir iyilestirme elde edilemedigi igin SMOTE ile Onerilen Tahmin Modeli’nden
¢ikarilmustir.

Her iki model iginde on isleme safhasinin ilk adimi olan gereksiz, onemsiz Oznitelikler veri
kiimesinden ¢ikartilmistir. Cikartilan 6znitelikler i¢in kullanicinin kimlik numarasi, miisterinin hizmet
alan1 gibi 6rnekler verilebilir. Bu 6n isleme sathasi, Univariate Feature Selection 6znitelik segimi ile
karigtirllmamalidir.

Birinci tahmin modelinde Univariate Feature Selection 6znitelik se¢imi yapilmamakla beraber
SMOTE agsir1 drnekleme yontemi kullamlmustir. Ikinci tahmin modelinde ise Univariate Feature
Selection yontemi ile birbiriyle iligkisi olmayan &znitelikler veri kiimesinden c¢ikartilmistir ve asirt
ornekleme yontemi olarak ADASYN yontemi kullanilmistir.

ADASYN ve SMOTE algoritmalarinin temel farki; ADASYN algoritmasinin ana fikri yogunluk
dagilimmi kullanmaktir. SMOTE algoritmast ise her orijinal azinlik 6rnegi i¢in aym sayida sentetik
numune {retir [16].

F. 1. SMOTE ile Onerilen Tahmin Modeli

SMOTE algoritmast asir1 6rnekleme algoritmalarina gore en yaygin olarak kullanilan algoritmalardan
biridir. Bu modelde, 6znitelik se¢cimi yapilmamis olup Min-Max Normalizasyonu ve SMOTE asir
ornekleme yontemi ve yontemi kullanilmigtir. Calismada, onerilen diger tahmin modeline gore
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dogruluk orani (accuracy rate) biraz daha iyi performans vermistir. Ilgili model icin en iyi sonucu
Light Gradient Boosting Machine algoritmasi vermistir. Bu model Sekil 8 olarak tanimlanabilir.

Veri Kiimesi

Y

Veri On Isleme

Gereksiz/Onemsiz Ozniteliklerin Veri
Kiimesinden Cikartilmasi

l

Min-Max Normalizasyon

l

One-Hot Encoding Ydéntemi

l

SMOTE Teknigi ile Asir1 Ornekleme

Y

SMOTE ile Cesitli Metodlar

Y

Degerlendirme & Sonug

Sekil 8. SMOTE teknigi ile Onerilen Tahmin Modeli

F. 2. ADASYN ile Onerilen Tahmin Modeli

Bu modelde ise Min-Max Normalizasyonu ve ADASYN asir1 6rnekleme yontemi kullanilmasinin yani
sira Univariate Feature Selection algoritmas1 yardimiyla birbiri ile iligkili olan 6znitelikler kullanilarak
analiz edilmistir ve toplamda 56 adet Gznitelik kullanilmigtir. Caligmada, Onerilen diger tahmin
modeline gore 6zgiinliik (specificity) ve hassasiyet (precision) daha iyi performans vermistir.

Bu model Sekil 9 olarak tanimlanabilir.
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Veri Kiimesi

Y

Veri On Isleme

Gereksiz/Onemsiz Ozniteliklerin Veri
Kiimesinden Cikartilmasi

l

Min-Max Normalizasyon

!

One-Hot Encoding Ydéntemi

!

ADASYN Teknigi ile Asin
Ornekleme

!

Univariate Selection Teknigi ile
Oznitelik Se¢imi

Y

ADASYN ile Cesitli Metodlar

Y

Degerlendirme & Sonug

Sekil 9. ADASYN teknigi ile Onerilen Tahmin Modeli
G. DEGERLENDIRME & TARTISMA

Bu calismada onerilen tahmin modelini bulmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalari, derin 6grenme
algoritmalar1 ve topluluk siniflandirma teknikleri kullanilmig ve her biri i¢in egitim yapilmistir. Bunlar
sirastyla Decision Tree, Artificial Neural Network, Logistic Regression, Bagging ve Boosting
algoritmalaridir.

Calismada asir1 6rnekleme yontemlerini kullanan ve kullanmayan tahmin modelleri olmak tizere 2
farkli model tipi olusturulmustur. Asir1 Ornekleme yontemlerini kullanan tahmin modelleri,
kullanmayan modellere gore ¢ok daha iyi bir basar1 gostermistir. Bu yilizden g¢alismada onerilen
modellere Onerilen Tahmin Modeller’i denmistir. Onerilen tahmin modellerinde SMOTE ve
ADASYN asir1 6rnekleme yontemleri kullanilmustir.

G. 1. Asir1 Ornekleme Yontemi Kullanmadan Egitilen Tahmin Modelleri

Bu boliimde onerilmeyen tahmin modelleri anlatilmaktadir. Veri kiimesine SMOTE, ADASYN gibi
asirt Ornekleme yontemleri kullanilmadan sadece siniflandirma algoritmalart kullanarak egitilen
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modellerdir. Asirt 6rnekleme kullanilmadan egitilen modellerin basarisi, asir1 6rnekleme yapilan
modellere gore basari elde edememistir. Bu yiizden calismada ilgili tahmin modellerine yer
verilmemistir. Ayrica 6nerilmeyen tahmin modellerine ait bagar1 oranlart Tablo 1 de gosterilmektedir.

Tablo 1. Onerilmeyen tahmin modellerinin basar: oranlar

Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinlik  Dengelenmis F1 ROC-
Oram Cagirma Dogruluk Oram Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) %) (%)
LightGBM 72.3 12.8 59.2 96.4 54.6 211 68.2
Hist Gradient 724 12.7 59.8 96.6 54.6 20.9 68.2
Boosting
CatBoost 72.6 15.7 59.4 95.6 55.7 24.9 68.6
XGBoost 71.6 19.7 52.1 92.6 56.2 28.6 66.5
AdaBoost 71.6 9.9 54.5 96.6 53.2 16.7 66.1
Bagging 70.1 17.4 45.3 914 54.4 25.2 61.9
Logistic 71.1 2.6 47.8 98.8 50.7 4.9 61.4
Regression
Decision Tree 62.0 35.7 35.0 72.8 54.2 35.3 54.2
Artificial 69.4 7.2 40.3 954 51.3 12.2 61.2
Neural
Network
Random Forest 65.4 37.9 39.5 76.5 57.2 38.7 61.9

G. 2. Asir1 Ornekleme Yontemi Kullanarak Egitilen Tahmin Modelleri

Bu béliimde onerilen tahmin modelleri anlatilmaktadir. Veri kiimesine SMOTE ve ADASYN asir1
ornekleme yontemleri kullandiktan sonra siniflandirma algoritmalari ile egitilen modellerdir.

Iki tahmin modeli i¢inde en iyi sonucu veren algoritmalar birbirine ¢ok yakin sonuglardan
olusmaktadir ve en iyi sonucu veren topluluk siniflandirma teknigi olan Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM) olarak tespit edilmistir.

Ilgili veri kiimesi igin performans O&lgiitlerinin ¢iktilarina bakildiginda, topluluk smiflandirma
tekniklerinin temel siniflandirma algoritmalarina gore daha iyi calistig1 incelenmistir. Genellikle her
iki Onerilen model i¢in en iyi sonucu veren topluluk siiflandirma algoritmalar1 Gradient Boosting
teknikleri olmustur.

SMOTE ile onerilen tahmin modelinde dogruluk orani (accuracy rate), hassasiyet (precision),
Ozglinliik (specificity), dengelenmis dogruluk orani (balanced accuracy rate) performans Olgiitleri igin
en iyi sonucu veren LightGBM teknigidir. Geri ¢cagirma (recall) performans 6lgiitii i¢in ise Decision
Tree en iyi sonucu vermektedir. Performans dlgiilerinin ¢iktilar1 Tablo 2°de gosterilmektedir.

ADASYN ile onerilen tahmin modelinde dogruluk orani (accuracy rate), hassasiyet (precision),
Ozglinliik (specificity), dengelenmis dogruluk orani (balanced accuracy rate) performans odlgiitleri i¢in
en iyi sonucu veren LightGBM teknigidir. Geri ¢agirma (recall) performans ol¢iitii i¢in ise Artificial
Neural Network en 1iyi sonucu vermektedir. Performans olgiilerinin ¢iktilar1 Tablo 3’te
gosterilmektedir.
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Tablo 2. Birinci onerilen tahmin modeline ait performans ¢iktilar:

Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinlik  Dengelenmis F1 ROC-
Oram Cagirma Dogruluk Oram Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
LightGBM 80.2 64.9 935 95.5 80.2 76.6 86.9
Hist Gradient 80.0 64.8 93.0 95.1 80.0 76.4 86.8
Boosting
CatBoost 79.2 66.8 88.9 91.7 79.2 76.3 86.1
XGBoost 78.4 63.5 90.6 934 78.4 74.6 85.2
AdaBoost 73.6 67.7 76.7 79.4 73.6 71.9 81.3
Bagging 1.7 65.2 87.0 90.5 77.8 74.6 82.3
Logistic 59.2 62.0 58.6 56.3 59.1 60.2 62.6
Regression
Decision Tree 69.4 70.9 69.0 67.9 69.4 69.9 69.4
Artificial 65.6 70.6 64.3 60.7 65.6 67.2 715
Neural
Network
Random Forest 76.9 66.2 84.2 87.6 76.9 74.1 84.0
Tablo 3. Ikinci onerilen tahmin modeline ait performans ¢iktilar:
Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinlik Dengelenmis F1 ROC-
Oram Cagirma Dogruluk Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) Oram (%) (%)
(%)
LightGBM 80.3 65.0 93.9 95.7 80.4 76.8 87.1
Hist Gradient 80.0 64.9 93.2 95.2 80.1 76.5 86.9
Boosting
CatBoost 79.3 67.1 89.0 91.6 79.4 76.5 86.2
XGBoost 78.6 63.6 91.0 93.6 78.6 74.9 86.3
AdaBoost 73.2 67.9 76.2 78.5 73.2 71.8 81.0
Bagging 77.9 65.4 87.3 90.2 77.8 74.8 82.3
Logistic 57.8 58.5 52.9 57.2 57.8 55.5 60.7
Regression
Decision Tree 69.9 71.0 69.9 68.7 69.9 70.5 69.9
Artificial 64.7 75.3 62.3 54.1 64.7 68.2 70.5
Neural
Network
Random Forest 77.0 66.4 84.5 87.8 77.1 74.4 84.0

Bu ¢alismada, olusturulan model egitilmeden 6nce cell2cell veri kiimesine ait abone bilgileri veri 6n
isleme yoOntemleri ile islenmistir. Veri kiimesi biiylik miktarda O6znitelige sahip oldugu igin
normalizasyon ve oOznitelik secimi yoOntemleri uygulanmistir. Ardindan veri kiimesinin smif
dengesizligini yok etmek i¢in asir1 drnekleme yontemleri kullanilmistir ve dengelenmis veri kiimesi
egitilmeye hazir hale gelmistir.

Egitilmeye hazir olan veri kiimesi icin temel siniflandirma ve topluluk simiflandirma teknikleri

kullanilarak en iyi sonucu veren model, onerilen tahmin modeli olarak secilmistir. Bu ¢alisma igin
ciktilar birbirine ¢ok yakin ¢ikmigtir. Bu ylizden toplamda 2 adet 6nerilen tahmin modeli secilmistir.
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Gelistirilen modeller arasinda en iyi modeli degerlendirmek amaciyla dogruluk orani, geri ¢agirma,
hassasiyet, 6zgiinliik, dengelenmis dogruluk orani, F1 skoru ve ROC AUC olmak iizere toplamda 7
adet performans 6l¢iitli kullanilmigtir.

Birinci tahmin modeli icin segilen modelin performans ¢iktilar1 Tablo 4’te verilmistir. Ikinci tahmin
modeli i¢in segilen modelin performans ¢iktilar ise Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 4. Birinci tahmin modelinin performans ¢iktilary

Dogruluk Oram % 80.2
Geri Cagirma % 70.9
Hassasiyet % 93.5
Ozgiinliik % 95.5
Dengelenmis Dogruluk Orami % 80.2
F1 Skoru % 76.6
ROC-AUC Degeri % 86.9
Calisma Zamam 14.75 saniye

Tablo 5. fkinci tahmin modelinin performans ¢iktilar:

Dogruluk Oram % 80.3
Geri Cagirma % 75.3
Hassasiyet % 93.9
Ozgiinliik % 95.7
Dengelenmis Dogruluk Oram % 80.4
F1 Skoru % 76.8
ROC-AUC Degeri % 87.1
Calisma Zamani 15.34 saniye

Calismada kullamlan veri kiimesi, erisimi herkese agik olan bir veri kiimesidir. ilgili veri kiimesi ile
birden fazla ¢aligma bulunmaktadir. Bu c¢alismay1 benzer caligmalarla karsilastirmak amaciyla bir
tablo hazirlanmistir. Bu karsilastirma tablosu Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Benzer calismalar ile karsilastiriimasi

[22] [26] [27] [28] [7] Tlgili Calisma
Oznitelik 76 172 78 100 172 58
Geri % 76.5 % 60.6 % 94.5 - - % 75.0
Cagirma
Hassasiyet - % 60.4 % 94.5 - % 95.2 % 93.9
Ozgiinliik % 74.6 - - - % 98.3 % 95.7
Dogruluk - - - % 57.0 - % 80.3
Orani
ROC-AUC %816 - - - - % 87.1
Degeri
Egitim - - 60.6 saniye - - 15.34 saniye
Zamani
Random Naive Bayes, SVM, DT, RIP  Distance Bagging, Gradient
Forest, Logistic with Active based Boosting, Boosting,
Yontem Rotation Regression, Learning Sampling  SVM, Bagging, ANN,
Forest, AdaBoost, Based ANN.. Logistic
RotBoost OneR.. Approach Regression..
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V. SONUC

Kullanilan veri kiimesinde ilk olarak analize katkisi olmayan Oznitelikler ¢ikartilmistir ve tanimsiz
olan baz1 kayitlar veri kiimesinden kullanilmamak iizere kaldirilmistir. Ikinci olarak normalizasyon ve
kodlama yontemleri kullanilarak veri kiimesi egitilmek {iizere belirli bir formata alinmistir. Veri
kiimesine genel itibariyle bakildiginda sinif dengesizligi mevcuttur. Sekil 1 (Abonelerin Bulundugu
Hizmetten Ayrilma Orani)’de ki gibi gosterilmistir. Veri kiimesini dengeye getirmek amaciyla
SMOTE ve ADASYN asir1 Ornekleme teknikleri kullanilmistir. Ardindan belirli simiflandirici
yontemleri ile veri kiimesi egitilmistir. Egitim agsamasinda toplamda 58 adet 6znitelik kullanilmustir.

Gelistirilen tahmin modelleri arasindan en iyi sonug verenler belirlenmistir. Toplamda 2 adet tahmin
modeli Onerilmistir ve tahmin modelleri sirasiyla “ADASYN ile Onerilen Tahmin Modeli” ve
“SMOTE ile Onerilen Tahmin Modeli” olarak adlandirilmistir. Birinci tahmin modeli, ikinci tahmin
modelinin performans ¢iktilarina gore daha iyi oldugu belirlenmistir. Onerilen modeller, egitim siiresi
olarak karsilagtirildiginda ise birbirine yakin sonuglar vermistir ve en iyi performansi “SMOTE ile
Onerilen Tahmin Modeli” saglamustir.

ADASYN ve SMOTE ile onerilen tahmin modellerinin, ¢alismada kullanilan veri kiimesi gibi
dengede olmayan (veri siniflarinin denk sayida olmamasi) veri kiimelerinde basarili oldugu [15]’da ve
[16]’da ifade edilmistir.

Modellerin karsilagtirilmasi kullanilirken belirlenmis olan Karmagiklik Matrisi géz oniine alinmigtir ve
performans o6l¢iitii olarak Dogruluk Oranmi (%80.3), Geri Cagirma (%75.0), Hassasiyet (%93.9),
Ozgiinliik (%95.7), Dengelenmis Dogruluk Oram (%80.4), F1 Skoru (%76.8) ve ROC-AUC Orani
(%87.1), Calisma Zamami (15.34 saniye) kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir. ki tahmin modeli de
incelendiginde benzer sonuglar verdigini tespit edilmistir. Iki tahmin modelinde en iyi sonucu veren
Light Gradient Boosting Machine siiflandiricist olmustur. Ayrica, iki modelde de Geri Cagirma
performansi dlgiitiiniin %75.3 ile en iyi sonucu verdigi yontem Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural
Network) olmustur.

Benzer calismalar ile karsilastirildiginda 58 Oznitelik kullanilarak digerlerinin 172 06znitelikle
basardigina ¢ok yakin sonuglar elde edildigi kanitlanmistir. Ayrica egitim siiresi olarak
karsilagtirildiginda egitim siiresini goze alan ¢aligmalardan 4 kata yakin daha performansli oldugu
tespit edilmistir. 58 adet 6znitelik kullanarak elde edilen bazi basar1 6lgiitlerinin, benzer ¢aligmalara
gore ¢ok daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Gelecekte, veri kiimesi ham halinde simif dengesizligi oldugu igin asirt 6rnekleme yontemlerini
kullanarak daha dengeli bir hale getirilmesi saglanabilir. Ayrica 6znitelik se¢imi algoritmalar1 ve
normalizasyon algoritmalari kullanilarak performans karsilastirilmasi yapilabilir.

TESEKKUR: Bu calismay: destekledigi ve finanse ettigi icin TTG International Ltd. ‘ye
miitesekkirim ve veri akigt mimarisinde bize yardimeci olan uzmanlara minnettarim.
TTG International Ltd., devlet kurumlarina ve mobil ag operatorii sirketlerine OSS
iriin tedarikgisidir. TTG International Ltd., arastirma ¢alismalarini desteklemek ve
ayni zamanda Ar-Ge ¢aligmalarina katilim yoluyla c¢alisanlarin yenilik¢iligini tegvik
etmek icin gesitli lilkelerde etkin bir sekilde faaliyet gostermektedir.
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