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Oz

Misteri memnuniyeti ve sadakati uygun fiyat, liriin ¢esitliligi, hizli tedarik ve sevkiyat, liriin kalitesi,
satis oncesi ve sonrasi hizmetler ve miisteri davranislarinin analiz edilmesi ile saglanir. Miisteri
davranislarini analiz eden isletmeler hem mevcut miisterilerini koruyabilir hem de yenilerini
kazanabilir. Bu ¢alismanin amaci isletmeleri terk etme ihtimali olan miisterileri tahmin edebilen
gozetimli modeller iiretmektir. Bu amagla toplamda 21 siniflandirma ydntemi ve telekomiinikasyon,
bankacilik ve e-ticaret sektdrlerine ait veri kiimeleri kullanilarak deney c¢alismalar
gerceklestirilmistir. Ayrica isletmelerin harcama aligkanliklarina gére miisterileri siralamak ve
siniflandirmak i¢in kullandiklar1 basit ama etkili bir pazarlama analiz araci olan RFM (Recency,
Frequency, Monetary Value) boliimlemesi, Ki-Kare Testi ile birlikte boyut indirgeme metodu olarak
kullanilmistir. Boylelikle optimal eleman sayisina sahip 6znitelik altkiimelerinin elde edilmesi ve
oznitelik secim dncesi ve sonrasi model performanslarinin kiyaslanmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK), Veri Madenciligi, RFM Béliimlemesi, Oznitelik Secimi, Boyut
Indirgeme, Siniflandirma

Abstract

Customer satisfaction and loyalty can be achieved through reasonable prices, product variety, fast
supply and delivery, product quality, pre and post-sales services and analysis of customer behaviors.
Businesses that analyze customer behavior can both retain existing customers and gain new ones.
This study aims to build supervised models that can predict customers who are likely to leave
businesses. To this end, experiments were carried out using a total of 21 classification methods and
datasets from the telecommunications, banking, and e-commerce industries. In addition, RFM
(Recency, Frequency, Monetary Value) segmentation, a simple but effective marketing analysis tool
used by businesses to rank and classify customers according to their spending habits, was used as a
dimension reduction method together with the Chi-Square Test. Thus, it is aimed to obtain feature
subsets with optimal number of elements and to compare model performances before and after
feature selection.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases (KDD), Data Mining, RFM Segmentation, Feature Selection, Dimension
Reduction, Classification
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1. Giris

Isletmeler varhiklarini gecmise gére cok daha
rekabetci bir ortamda siirdiirmektedirler.
Rekabet giiciini korumak i¢in degisen
kosullarin, miisteri tutum ve davranislarinin iyi
analiz edilip, yeni stratejilerin gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu sebeple isletmelerin cesitli
kaynaklardan elde ettikleri veriler her
zamankinden daha degerli hale gelmistir. Ancak
ham ve degerli (anlaml) olmayan bu veri y1gini,
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) siirecinden
gecirilerek degerli hale getirilebilir. Degerli hale
gelen veriler isletmelere biiylik avantajlar saglar.
Bu avantajlarin basinda miisterilerini daha iyi
anlama firsati gelir. Migsterilerini daha iyi
anlayan isletmeler de miisteri memnuniyeti ve
sadakatini saglamada tstiinliik elde eder.

isletmeler icin yeni miisteriler elde etmek,
mevcut olanlar1 korumaktan daha maliyetlidir.
Ozellikle ekonominin sikintili oldugu dénemler
disinda miisterilerin isletmeyi terk etme
egilimleri bir is analitigi araci olan veri
madenciligi ile tespit edilip, gerekli dnlemler
alinarak engellenebilir. is zekds1 tanimlayici, is
analitigi ise tahmin edici ¢6ziimlemeye (analize)
odaklanir. Bu sebeple is zekas1 ge¢miste veya
gilinlimiizde ne oldugu sorusuna cevap verirken,
is analitigi gelecekte ne olacagl sorusunu
cevaplar [1].

Gliniimiizde isletmeler rekabet baskisini her
zamankinden daha ¢ok hissetmektedirler.
Ozellikle ¢ok sayida isletmenin faaliyet
gosterdigi sektorlerde miisteriler hakkinda
detayl bilgi sahibi olmak isletmelere ciddi bir
rekabet avantaji saglar. Veri madenciligi
uygulamalar1 kullanilarak miisteri davranislari
ve gereksinimleri tespit edilip, mevcut
miisterilerin korunmasi ve yeni miisterilerin
kazanilmas1 icin yeni satis ve pazarlama
stratejileri gelistirilebilir. Bunlara ek olarak
isletmeler satis tahmini, pazar arastirmasi ve
risk analizi gibi amaglar i¢in de veri madenciligi
uygulamalarindan yararlanmaktadirlar.

Bu ¢alismada miisteri kaybini tahmin etmeye
yonelik yliksek dogruluga sahip gozetimli
modellerin olusturulmasi hedeflenmistir. Elde
edilen modeller sayesinde isletmeler isletmeyi
terk etme riski tasiyan miisterileri tespit
edebilir, miisteri memnuniyetini ve sadakatini
saglamak icin ¢esitli pazarlama eylemlerini
uygulayabilirler. Gergeklestirilen deneylerde
telekomiinikasyon, bankaciik ve e-ticaret

sektorlerine ait veri kiimeleri ve modellerin
olusturulmasi icin 6 farkli, toplamda ise 21
siniflandirict  kullanilmistir.  Ayrica  analiz
kalitesini arttirmak icin Bayes Hiper Parametre
Optimizasyonu, Ki-Kare Testi ve RFM skoru
boyut indirgeme yontemi olarak kullanilmistir.
Model kalitesi yani siniflandirma performansi
dogruluk ve Egri Altinda Kalan Alan (AUC)
metrikleri ile Ol¢lilmiistiir. Sonuglar o6znitelik
seciminden 6nce ve sonra olmak iizere iki ayr1
tabloya aktarilmis ve olusan performans
farkliliklar kiyaslanmistir.

2. Literatiir Taramasi

Bu baslik altinda miisteri kayip analizi i¢in
gozetimli makine o6grenmesi yontemlerini
kullanmis c¢alismalarin odzetleri sunulmustur.
Patricia ve ark. [2] Yapay Sinir Aglar1 ve
istatistiksel ~metotlar kullanarak  miisteri
tercihlerini tespit etmeye calismislardir. Eiben
ve ark. [3] 1998 yilinda yaptiklar1 ¢alismada
Lojistik Regresyon, Genetik Programlama, Kaba
Veri Analizi ve CHAID veri analizi tekniklerini
pazarlama alanindaki ¢ veri kiimesine
uygulayip kiyaslamislardir. Madden ve ark. [4]
Avustralya ISP pazarindaki abone kayiplarin
tespit etmeye yonelik gerceklestirdikleri
calismada bir Regresyon Analiz yéntemi olan Iki
Terimli Probit Modelini kullanmislardir. Datta ve
ark. [5] cep telefonu abonelerinin davranis
ozelliklerini modellemek icin CHAMP adim
verdikleri bir sistem gelistirmislerdir. Kogoglu
ve ark. [6] ¢alismalarinda miisteri kayip analizi
ile ilgili c¢alismalarin ve bu ¢alismalarda
kullanilmis olan veri madenciligi yontemlerinin
bir listesini sunmuslardir.

Huang ve ark. [7] telekomiinikasyon
sektoriindeki miisteri kayiplarinin tahmini igin
Lojistik Regresyon, Dogrusal Siniflandirici, Naive
Bayes, Karar Agaclari, Cok Katmanlh Algilayici
Sinir Aglari, Destek Vektér Makinesi ve Evrimsel
Ogrenme smiflandiricilarini ~ kullanmiglardir.
Calismada ayrica 6znitelik ¢ikarimi yapilarak bir
dizi yeni 6znitelik tanimlanmis, orijinal ve yeni
oznitelik kiimesi ve 7 smiflandiricr ¢esitli
deneyler ile kiyaslamistir. Xie ve ark. [8]
calismalarinda bankacilik sektdriindeki miisteri
kayiplarini tahmin etmek icin IBRF (Improved
Balanced Random Forests) adini verdikleri yeni
bir yéntem sunmus ve bu yontemi Yapay Sinir
Aglari, Karar Agaglari ve Sinif Agirlikh Cekirdek
Destek  Vektdor Makinesi yontemleri ile
kiyaslamislardir. Tsai ve Lu [9] ¢alismalarinda
Geri Yayilimhi Yapay Sinir Aglar1 ve Kendi
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Kendini Organize Eden Haritalar yontemlerini
kullanarak iki yeni melez model gelistirmisler ve
modellerin siniflandirma performansini degisik
deney kurgulari ile telekomiinikasyon sektoriine
ait li¢ test kiimesi tizerinde degerlendirmislerdir.

Vafeiadis ve ark. [10] deney calismalarinda
AdaBoost.M1 gii¢clendirme! yonteminin sundugu
performans iyilesmesini tek gizli katmana sahip
Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari,
Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes ve Lojistik
Regresyon  smiflandiricilar  ve  dogruluk,
duyarlilik, keskinlik ve F-Skoru performans
Olciim metrikleri kullanarak analiz etmislerdir.
Burez ve Van Del Poel [11] ¢alismalarinda veri
kiimelerindeki sinif dagilimi dengesizligi ile nasil
daha iyi basa c¢ikilabilecegini 6 adet gercek diinya
veri kiimesi, 4 simiflandirici ve 3 performans
Olciim metrigi kullanarak incelemislerdir. 1998
ve 2008 yillar1 arasinda gergeklestirilen
calismalarin detayl 6zetinin bulundugu Verbeke
ve ark. [12] ait deney calismasinda Karinca
Kolonisi Optimizasyonu kullanan AntMiner+ ve
ALBA kural ¢ikarim yontemlerinin yani sira daha
geleneksel yontemlerden olan C4.5 ve RIPPER ile
kural kiimeleri olusturmuslardir. Xia ve Jin [13]
Destek Vektor Makinesi, Geri Yayihimh Yapay
Sinir Aglari, Karar Agaci C4.5, Lojistik Regresyon
ve Naive Bayes siniflandiricilar:
telekomiinikasyon sektoriine ait veri kiimeleri
kullanarak karsilastirmistir. Verbeke ve ark. [14]
2014 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada
miisterileri kayiplarini tahmin etmek i¢in sosyal
ag  bilgilerini ve iliskisel (ag, cizge)
siniflandiricilar: kullanmislardir.

Lu ve ark. [15] ait ger¢ek hayat veri kiimelerinin
kullanildigi  ¢alismada  Gentle  AdaBoost
algoritmas1 miisterileri iki kiimeye ayirmak,
Lojistik Regresyon siniflandirici ise her bir kiime
izerinde bir misteri kayip tahmin modeli
olusturmak ic¢in kullanilmistir. Caigny ve ark.
[16] deney ¢alismalarinda LLM adinm verdikleri
ve Karar Agaci ve Lojistik Regresyon kullanilarak
olusturulmus melez bir siiflandirici
kullanmiglardir. Gelistirdikleri yéntemi Karar
Agaclari, Lojistik Regresyon, Rastgele Ormanlar
ve Lojistik Model Agaclari ile kiyaslayan yazarlar
ayrica 2011 ile 2017 llar1 arasinda
gerceklestirilmis  miisteri  kayip  tahmini
modellemesi ile ilgili calismalarin bir listesini de

1 Zayif (rastgele tahminden biraz daha iyi performans
gosteren) smiflandiricilart giiglii hale ¢evirmek igin

sunmuglardir. Khan ve ark. [17] ise Iran’da
hizmet veren bir internet servis saglayici
tarafindan saglanan veri kiimesini kullanarak
misteri kayip analizi gerceklestirmislerdir. De
Bock ve Van den Poel [18] miisteri kayip tahmini
icin 4 gercek hayat veri kiimesi ve iki farkl
Rotasyon Tabanli Siniflandirici  Toplulugu
(Rotasyon Tabanl Kolektif Ogrenme) yéntemi
kullanmislardir. Calismalarinda ayrica 2000 ile
2009 yillant arasinda Siiflandirict Toplulugu
yontemi kullanilarak gerceklestirilmis
calismalari da listelemislerdir.

Mishra ve Reddy [19] ¢alismalarinda Evrisimsel
Sinir Ag1 ile Derin Ogrenme yéntemini
telekomiinikasyon sektoriine ait veri kiimesine
uygulamis ve elde edilen modelleri dogruluk,
hata orani, duyarhlik, keskinlik ve F-Skoru gibi
farkli performans oOlgim metrikleri ile
degerlendirmislerdir. Calismada ayrica Derin
Ogrenme yontemi kullanilarak gerceklestirilmis
sekiz calismanin 6zetleri de sunulmustur. Kim ve
ark. [20] mobil ve ¢evrimici oyunlarda yasanan
oyuncu kayip tahminine odaklanmislar, 3 farkl
oyun verisini Lojistik Regresyon, Egim
Gliclendirme, Rastgele Ormanlar gibi klasik
yontemlerin yaninda CNN ve LSTM Derin
Ogrenme yontemleri ile de analiz etmislerdir.
Spanoudes ve Nguyen [21] c¢alismalarinda
miisteri Kkayip tespiti icin Derin Ogrenme
yontemini kullanmiglar ve kullanici eylem
glnliigli kaydedebilen abonelik tabanl herhangi
bir sirkete uygulanabilecek bir temsil mimarisi
sunmuslardir.

Bahsedilen yontemlerin disinda literatiirde
Tehlike Modeli [22], Kaplan-Meier Sagkalim
Analizi [23], Ampirik Bayes Metodu [24] ve Cox
Regresyonu [25] gibi metotlar kullanilarak
gerceklestirilmis miisteri kayip analiz
¢alismalar1 da mevcuttur.

3. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) ve
Veri Madenciligi

Veri tabanlarinda bilgi kesfi ham verinin degerli
hale (bilgiye) doniistiriilme siirecine verilen
isimdir. Literatiirde farkl drnekleri [26, 27] olsa
da bu calismada veri tabanlarinda bilgi kesfi
slireci 6 asamaya boliinmiistiir.

kullanilan topluluk (kolektif) meta algoritmalara verilen
isimdir.
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On hazirbk (Arastirma): Uygulama
alaninin anlasilmasi, gerekli 6n bilginin
toplanmasi ve VTBK siire¢ amacinin
belirlenmesi bu adimda gergeklestirilir.

Amaca uygun verilerin secilmesi: Veriler
birincil ve/veya ikincil olmak tizere iki
kaynaktan elde edilebilir. Birincil veri
kaynaklari, arastirmacinin deney, gézlem ve
anketler yoluyla kisisel olarak elde ettigi
verilerden olusur. ikincil veri kaynaklar ise
baskalar1 tarafindan c¢esitli ortam ve
formatlarda toplanan ve derlenen verilerdir
[28]. Bu adimda analiz i¢in kullanilacak
uygun veriler secilir ve VTBK amacina
uygun veri kiimesi olusturulur.

Veri oOnisleme ve temizleme: Bu adim
VTBK siirecinin niteligini arttirmaya
yoneliktir. Veri kiimeleri eski (gilincel
olmayan), eksik, fazla, tutarsiz ve hatal
(guriltili) veriler icerebilir. Yaniltici ve
hatali analiz sonuglarinin engellenmesi igin
veri kiimeleri veri Onisleme yontemleri
kullanilarak kusurlu verilerden arindirilir.
Farkli  kaynaklardan gelen verilerin
birlestirilmesi, veri doniistiirme, veri
azaltma ve veri ayriklastirma islemleri de
bu asamada gergeklestirilir.

Verilerin veri ambarlarina aktarilmasi:
Bu adimda veriler veri ambari ad1 verilen
iliskisel yapida o6zellesmis veri tabanina
aktarilir. Analiz, raporlama, sorgulama ve

benzeri amaglarla kullanilacak veriler
burada saklanir ve periyodik olarak
giincellenir.

Veri madenciligi: Veri madenciligi VTBK
siirecinin analiz adimidir ve betimleyici ve
tahmin edici olmak tizere iki sinifa ayrilir.
Betimleyici veri madenciliginde amag veri
kiimesi icerisindeki verilerin i¢ yapisini,
birbirleri ile olan iliskilerini ve genel
ozelliklerini nitelemektir. Bunun icin veri
madenciliginin Kiimeleme, Birliktelik Kural
Tespiti, Ozetleme islevleri kullanilir.
Tahmin edici veri madenciliginde ise amag
mevcut veriyi kullanarak tahmin yapabilen
modeller olusturmaktir. Bunun icin veri
madenciliginin Siniflandirma, Regresyon ve
Zaman Serileri Analizi islevleri kullanilir.
Veri madenciligi islevleri ve uygulama
alanlar1 hakkinda detayll bilgi [29-32]
numarali referanslardan elde edilebilir.
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6. Degerlendirme: Son asamada, sonuglar
cesitli sunum teknikleri ile son kullaniciya
sunulur ve gecerlilik, giincellik ve
kullanishlik gibi kriterlere goére yorumlanir

ve degerlendirilir.

Bu makalenin deney asamasinda isletmeleri terk
etme ihtimali olan miisterilerin tahmini icin
cesitli siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.
Gozetimli 6grenme sekli olan siiflandirma amag
sinifi bilinmeyen verinin (g6zlemin) 6nceden
belirlenmis olan bir dizi siiftan hangisine ait
oldugunu belirlemektir. ki simfli, 6érnegin
fotograflar1 renkli veya siyah beyaz olarak
siniflandirmak, ¢ok simifli, érnegin kredi risk
degerlendirmesi ve ¢ok etiketli, 6rnegin filmleri
tirlerine gore siniflandirmak, olmak iizere 3
siniflandirma problemi vardir.

Smiflandirma problemlerinde veri kiimesi
egitim ve test (sitnama) olmak iizere iki parcaya
ayrilir. Daha sonra kullanilacak siniflandirma
yontemi once egitim kiimesi ile egitilir daha
sonra test kiimesi ile test edilir. Eger
siniflandirma algoritmasinin hiper
parametreleri ayarlanacaksa, ornegin Yapay
Sinir Aglar1 katmanlarindaki gizli birimlerin
sayisinin belirlenmesi, veri kiimesi egitim, test
ve dogrulama kiimeleri olmak tizere ii¢ pargaya

boliniir ve dogrulama kiimesi ile hiper
parametre ayarlanmasi yapilir. Olusturulan
modelin  basaris1  ise  dogruluk, yanlis

siniflandirma orani, AUC, hassaslik, belirginlik,
kaldirag, F-Skoru gibi model degerlendirme
metrikleri [33] yardimu ile dlgtlir.

4. Deney Asamasinda Kullanilan Yontemler
4.1. Oznitelik Se¢imi

Veri kiimelerindeki giiriiltiilii, gereksiz ve konu
dis1 Ozniteliklerin secilip, veri kiimesinden
cikartilmasina veri boyutu indirgemesi, 6znitelik
secimi, degisken secimi veya degisken altkiime
secimi denir. Oznitelik secimi [34] veri
kiimelerinin boyutunu kiiciiltmek, veri analiz
maliyetini ve sliresini diisiirmek,
Olceklenebilirligi arttirmak, basit, anlasilabilir,
genelleme  kabiliyeti yiiksek ve  kolay
glincellenebilen = modeller iiretmek igin
kullanilir. Oznitelik secim yéntemleri filtreleyen,
saricl, gomiilii, melez ve topluluk (kolektif)
olmak iizere 5 sinifa ayrilir. Bu ¢alismada hem
kategorik hem de slirekli degiskenler ile
kullanilabilen ve filtreleyen yontemlerden biri
olan Ki-Kare Testi [35] (Formiil 1) kullanilmistir.
Filtreleyen se¢im yontemleri, Oznitelikler
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(bagimsiz degiskenler) ile hedef degisken (sinif
degiskeni veya bagiml degisken) arasindaki
korelasyonu dlger.

= (0; — E))?
o= Y GBS ()

i=1

Formiilde i gozlem sayisi, O gozlemlenen ve E
beklenen degeri (degerleri) ifade etmektedir.
Tek degiskenli bir test olan Ki-Kare testi esasen
iki degiskenin birbirinden ne kadar bagimsiz
(serbest) oldugunu test eder. Oznitelik
seciminde ise tam tersi durum test edilir ¢linkii
bagimsiz degisken ve bagiml degisken (sinif,
hedef) arasindaki iliski ne kadar fazla (kuvvetli)
ise ilgili bagimsiz degisken (6znitelik)
siniflandirma islevi icin o denli gereklidir. Bu
sebeple Ki-Kare testi sonucunda elde edilen
oznitelik 6nem skorlar1 p degerinin? negatif
logaritmasi (—log(p)) alinarak hesaplanir.

4.2. RFM Boliimlemesi (Siniflandirmasi)

RFM (Recency, Frequency, Monetary Value)
bolimlemesi miisterileri harcama
aligkanliklarini dikkate alarak siralayan ve
béliimleyen pazarlama analiz araglarindan bir
tanesidir. RFM boéliimlemesi sadece en iyi
misterileri belirlemek icin kullanilmaz. Alisveris
yapma potansiyelinin yliksek oldugu miisterileri
ve miisteri gruplarini, yeni ve mevcut
miisterilerden ne kadar gelir elde edilebilecegini
ve slirekli misteri olma potansiyeli olan
miisterileri tahmin etmeye de yardimci olur [36].

RFM bdliimlemesi miisteri dlgeklendirmesi ve
miisteri sadakatinin olgiilmesi i¢in kullanilan
basit bir yontemdir. Yontem sadece R, F ve M
degerlerini {iretebilecek 0zniteliklere ihtiyag
duydugu i¢in hem az hem de ¢ok sayida kayit ve
Oznitelige sahip uygun veri kiimelerine kolayca
uygulanabilir. Bu calismada RFM béliimlemesi
normal islevine ek, dznitelik ¢cikarimi (boyut
indirgeme) metodu olarak kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarimi aymi 6znitelik secimi gibi bir
boyut indirgeme teknigidir ancak 0Oznitelik
¢ikariminda ama¢ mevcut Oznitelik kiimesini
kullanarak yeni 0Oznitelik veya o6znitelikler
liretmektir.

2 Serbestlik derecesi ve Ki-Kare skoruna gére hesaplanan bir
degerdir.
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RFM boéliimlemesi ¢  nicel faktore
dayanmaktadir: R degeri aligveris tarihinin
glinlimiize ne kadar yakin oldugunu veya en son
aligveris tarihini, F degeri yapilan aligverislerin
sikligin1 ve M degeri ise yapilan aligverisin nakdi
kiymetini, yani toplam harcamayi, ifade eder.
Miisterilere her bir kategori icin 1 ile 5 veya 1 ile
9 arasinda puan atanir ve puanlarin yan yana
yazilmasiyla ti¢ haneli RFM skoru elde edilir.
RFM skoru yiiksek olan miisteriler isletme igin
onemli miisterilerdir. RFM skorunun RFD, RFE,
RFM-I, RFMTC gibi cesitli varyasyonlar1 vardir
[37]. RFM degerlerinin gruplamas: iki tirli
yapilabilir [38].

1. I¢ ice gruplama: Bu metotta oncelikle
miisterilere en son aligveris tarihi dikkate
alinarak R (giincellik) skoru atanir. Her bir
R sirasi i¢cinde, miisterilere bir F (alisveris
sikligl) sirast ve her bir F sirasi iginde
miisterilere bir M (mali) siras1 atanir. Bu
metotta F degeri R'ye, M degeri de Fye
bagimhi oldugu icin F ve M degerlerinin
yorumlanmasi zordur.

2. Bagimsiz gruplama: R, F ve M degerleri
birbirinden bagimsiz sekilde atanir.

RFM boliimlemesinde ideal olan gruplarin esit
sayida miisteri icermesidir. Ayn1 skoru alan
misteriler gruplara iki farkh sekilde atanabilir.
Ilk yaklasimda ayn1 skora sahip miisteriler ayni
gruba atanir. Bu yaklasim da gruplardaki
miisteri adeti dikkate alinmadigi icin grup
dagilimlar1 homojen degildir. ikinci yaklasimda
ise ayn1 skora sahip miisteriler rastgele gruplara
atanir. Bu yaklasimda da amag her bir gruba esit
sayida miisteri atamaktir. Ornegin, 5 gruplu bir
boliimleme yapiliyorsa her grup toplam miisteri
sayisinin %20’si kadar miisteri icermelidir. Bu
calismada RFM skorlar1 i¢ ice gruplama ile
olusturulmus ve ayni skoru alan miisterilerin
gruplari ilk yaklasima gore belirlenmistir.

4.3. Siniflandirma Teknikleri

Bu bolimde deney asamasinda kullanilan
siniflandirma algoritmalar1 genel hatlar ile
aciklanmistir.  Asil  versiyonlar1 iki sinifli
problemlerde kullanilabilen algoritmalar “Bire-
Kars1-Bir” veya “Bire-Karsi-Hepsi” yontemleri
kullanilarak ¢ok siifli problemlere uyarlanabilir
[39].
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Karar Agaclar:: Karar Agacglar siklikla
kullanilan tahmin modeli olusturma
metotlarindan bir tanesidir [40]. Kategorik
hedefleri (6rnegin, kredi talebinin banka
tarafindan kabulii veya reddi) tahmin etmek
icin kullanilan Siniflandirma Karar Agaglari
ve niimerik hedefleri (6rnegin, doéviz
kurundaki yilik artis miktar1) tahmin
etmekte kullanilan Regresyon Karar
Agaclar1 olmak tizere iki siifa ayrilirlar.
Agac yapis1 kok ile baslar ve yukaridan
asagiya dogru dallar, i¢ digimler (karar
diigiimii) ve yaprak (ug¢) digiimlerinden
olusur. Agacin tek bir kokii olur ve yaprak
diigimden sonra baska bir diiglim gelemez.
Kok ve i¢ diiglimlere ise i¢ veya yaprak
diigim eklenebilir. Her i¢ digim bir
oznitelik lizerinde gerceklestirilen testi, her
dal test sonucunu ve yaprak diigiimler de
sinif etiketini temsil eder. Smiflandirma
Karar Agaci olusturuluyorsa kok diglimiin
ve i¢ diiglimlerin belirlenme isleminde Gini
indeksi veya Bilgi Kazanci, Regresyon Karar
Agac1 olusturuluyorsa Ortalama Karekok
Hatas1 (MSE) veya Artik Hatasi (Residual
Error) gibi yontemler kullanilir.

Lojistik Regresyon: Lojistik Regresyon iki
sinifli gézetimli 6grenme problemlerinde
kullanitlir [41]. Dogrusal regresyondan
farkli olarak tahmin i¢in bir dogru yerine
bicimsel fonksiyon adi verilen, tekdiize
(monoton), 0 ve 1 araliginda siirekli ve S
sekline benzer bir egri olan sigmoid
fonksiyonu kullanilir. Naive Bayes gibi
olasilik temelli bir yaklasimdir. Bu yontem
icin bagimsiz degiskenler siirekli veya
kategorik o6zellikte, bagiml degisken ise
kategorik ve iki degerli olmalidir.

Naive Bayes: Bayes simiflandiricilar [42]
siniflandirma islemini olasilik tabanli olan
Bayes teoremine gore gergeklestirirler.
Bayes teoremi orneklerin belirli bir sinifa
dahil olma olasiigin1 hesaplamak igin
kullanilir. Genel olarak algoritma sinifi
bilinmeyen bir érnek ile karsilastiginda tiim
siniflar i¢in bu degeri hesaplar ve veriyi
olasilig1 en yiiksek olan sinifa atar. Kosullu
olasiliga dayali siniflandiricilara érnek olan
Bayes  smiflandiriclar  hizl,  kolay
uygulanabilir ve ¢ogu zaman yiksek
siniflandirma performansina sahip
olmalarindan otiirii sikhikla kullanilirlar.
Buna karsihik Bayes smiflandiricilar
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oznitelikler arasindaki iligkileri dikkate
almazlar ve biitiin 6zniteliklere ayni 6nem
derecesine  (agirhga) sahipmis  gibi
davranirlar.

Destek Vektor Makinesi: Destek Vektor
Makinesi [43] siiflandirma ve regresyon
problemlerinde  kullamilir. ~ Algoritma
siiflar her iki sinifa da esit uzaklikta olacak
dogrusal bir hiper diizlem yardimiyla
ayirmaya calisir. Hiper diizleme en yakin
olan ve her iki sinifa ait 6rneklere destek
vektorleri denir. Destek vektorleri hiper
diizlem ortada kalacak sekilde birbirine
paralel iki sinir ¢izgisi olusturur. Sinr
cizgileri icerisinde herhangi bir smifa ait
o6rnek bulunmaz ve bu alana sinir denir.
Algoritma hem smir genisligi (daraltip
genisletebilir) hem de sinirin konumuyla
oynayarak (acis1) siiflar1  birbirinden
ayirmaya c¢alisir. Ancak drnekleri her zaman
bir dogru yardimiyla ayirmak miimkiin
degildir. Dogrusal sekilde ayrilamayan
ornek kiimelerinde dogrusal olmayan hiper
diizlemleri kullanan destek vektér makinesi
kullanilir.

Topluluk Metotlar:: Topluluk Ogrenmesi
[44] zayif smiflandiricilarin bir araya
getirilmesiyle olusturulur. Zayif
siniflandiric1 rastgele yani sansa dayal
siniflandirmadan biraz daha iyi
performansa sahip siniflandiricilara verilen
isimdir. Her bir siniflandiricinin
siniflandirma performansi tek basina zayif
olsa da cesitli yontemlerle topluluk haline
getirildiklerinde  yiliksek  siniflandirma
performansi ve kolay 6l¢ceklenebilirlik elde
edilmektedir. Ayrica elde edilen sonucun
tek  bir modelin  (siniflandiricinin)
performansina bagh kalmasinin da o6niine
gecilmis olur. Topluluk metotlarinda elde
edilen sonuglar smiflandirma problemleri
icin oy c¢oklugu veya agirlikli oylama,
regresyon problemleri icin ise ortalama
veya agirlikll ortalama gibi tekniklerle
birlestirilirler.

Yapay Sinir Aglar1: Yapay Sinir Aglar1 [45]
gercek biyolojik sinir hiicrelerini taklit eden
ve digliim (node) veya noron adi verilen
yapay  sinir  hiicrelerinin  genellikle
katmanlar halinde bir araya gelmesiyle
olusan sisteme verilen isimdir. Yapay Sinir
Aglarini olusturan ve bilginin islendigi yer
olan yapay sinir hiicreleri girdi (veriler),
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girdiye ait agirhk degeri, transfer
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
kisimlarindan olusur. Girdiler sirasi ile bu
katmanlardan gecerek islenirler. Yapay
sinir hiicreleri ayni biyolojik sinir hiicreleri
gibi birbirlerine bagh ve etkilesim
icindedirler. Boylelikle es zamanh (paralel)
olarak calisan her bir diigiim aldig girdiyi
isledikten sonra bagh oldugu diger digim
veya diigiimlere girdi olarak iletir. Bu
sebeple Yapay Sinir Aglar1 katmanlar
halinde tasarlanir. Bu katmanlara sirasi ile
girdi, gizli ve ¢ikt1 ad1 verilmistir. Sadece
girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan aglara
tek, girdi, gizli ve c¢ikti katmanlarindan
olusan aglara ise ¢ok katmanli sinir ag1
denir. ileri besleme ve geri yayilim olmak
tizere iki cesit Yapay Sinir Ag1 vardir.

4.4. Capraz Dogrulama

Uretilen modellerin daha énce karsilasmadig
veriler tlizerinde test edilmesi ve siniflandirma
performans Olgiim  metrikleri tarafindan
degerlendirilmesi gereklidir. Boylelikle tahmin
icin kullanilacak modelin pratikte ne kadar
hatasiz performans gosterecegini kestirebiliriz.

K-Katlamali Capraz Dogrulamada veri seti k
adet esit miktarda 6rnek iceren, esit boliinmezse
bir kiime digerlerinden daha fazla olacak sekilde,
alt kiimeye ayrilarak egitim ve test stiregleri k
kere tekrar edilir. Her seferde bir kiime test,
diger kiimeler ise egitim amach kullanilirlar. Bu
yontemde her 6rnek en az 1 kere test, (k — 1)
kere de egitim kiimesinde bulunur. Genellemek
gerekirse k degeri ile egitim kiimesi arasinda
dogru, test kiimesi ile ters oranti vardir. Bu
sebeple k degeri ne kadar biiytirse veri o kadar
biiyiilk  pargalara  ayrilacagindan  egitim
kiimesinin icerdigi 6rnek sayisi artar. Ancak test
kiimesinin boyutu da kiigiliir. Bu durumda
varyans artar ve egitim i¢in ihtiya¢ duyulan siire
uzar. Tersi durumda ise varyans azalir ve egitim
icin ihtiya¢ duyulan siire kisalir. K-Katlamali
Capraz Dogrulama ydnteminde basar1 orani her
yinelemedeki basar1 oraninin ortalamasina
esittir. Bu calismada k degeri genelde tercih
edilen deger olan 10 olarak alinmigtir.

Tabakali K-Katlamali Capraz Dogrulama [46]
sinif basina diisen drnek sayisinin dengesiz diger
bir deyisle asimetrik dagilima sahip oldugu
durumlarda varyans farkini azaltmak ve
cesitliligi saglamak icin kullanilir. Tabakali K-
Katlamali Capraz Dogrulama iki farkli sekilde
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uygulanabilir. ik sekilde her érnek grubundan
(siniftan) esit adette 6rnek alinir. ikinci sekilde
ise her drnek grubundan kiime igerisindeki orani
dikkate alinarak érnek alinir. Geri kalan stire¢
her iki uygulama sekli icin de K-Katlamal
Capraz Dogrulama ile aynidir.

5. Bulgular

Deney c¢alismasi Tablo 1'de bazi o6zellikleri
paylasilan farkl is kollarina ait, genel kullanima
acik, eksik ve miikerrer veri icermeyen 3 veri
kiimesi ile gergeklestirilmistir. Veri kiimeleri
segilirken RFM boéliimlemesine uygun
olmalarina (RFM skoru elde edilecek 6znitelikler
icermesine), miisterilerin isletmeyi terk edip
etmedigini gosteren sinif degiskeninin olmasina
ve miimkin olduk¢a fazla 06znitelik (boyut)
icermesine dikkat edilmistir.

Deney calismasinda kullanilan veri
kiimelerinden ilki miisterilerine ev telefonu ve
internet hizmetleri saglayan hayali bir

telekomiinikasyon sirketine aittir. Ilgili veri
kiimesi miisterilerin demografik 6zellikleri,
ikamet yerleri, kullandiklar1 hizmetler ve mevcut
durumlar1 ile ilgili Dbilgiler icermektedir.
Bankacilik sektoriine ait diger veri kimesi
misterilerin demografik bilgileri, kullandiklar1
kredi kart1 tiirii (kategorisi), kredi karti limiti,
banka ve kredi karti kullanim sikhig1 gibi
bilgilerden olusmaktadir. E-ticaret ile ilgili veri
kiimesi ise miisteriler ile ilgili cesitli kisisel
bilgilerin yan1 sira en son sisteme ne zaman giris
yaptiklar1 (giin olarak), en son ne zaman satis
yaptiklar1 (giin olarak), satis miktarnn ve
kazanglar1 (dolar cinsinden) gibi bilgileri de
icermektedir.

Veri kiimeleri karakter dizisi, kategorik ve
niimerik degerler icerdigi icin Diskriminant
Analizi ve K-En Yakin Komsu simiflandiricilar
kullanilamamistir. Bu sebeple deneyler Karar
Agaclari, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi, Topluluk Yontemleri ve Yapay
Sinir Aglarn siniflandiricilar: ile
gerceklestirilmistir. Siniflandiricilar 6ncelikle
varsaylilan degerlerle daha sonra da Bayes Hiper
Parametre Optimizasyonu sonucunda elde
edilen parametrelerle calistirilmistir. Veri
kiimelerindeki smif dagilimlar1  dengesiz
(asimetrik dagilima sahip) oldugundan tiim
model egitim ve test asamalarinda Tabakal 10-
Katlamal Capraz Dogrulama kullanilmistir.
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Tablo 1. Deney asamasinda kullanilan veri kiimelerinin bazi 6zellikleri

Veri flgili Ornek  Oznitelik

Eksik Veri

Siniflar ve Sinmif

.. . . . o N Kaynak
Kiimesi Sektor Sayis1 Sayis1 Veri Tipi Dagilimi
“No” 5174
IBM Telco Telekom. 7043 20 Yok IBM3
“Yes” 1869
Karakter Dizisi “No” 8500
Bank Churners  Bankacihk 10127 20 Yok . o » Kaggle*
Kategorik Yes 1627
Niimerik “High” 983
IBM Customer i i
E-Ticaret 2066 16 Yok “Low” 699 GitHub®
Churn X
“Medium” 384
Ayrica dengesiz veri dagihimlarinda  degerler Tablo 2’de sunulmustur. Tablo 2’de ve

kullanilabilen ve Topluluk Yontemlerinden biri
olan RUS (Rastgele Seyrek Ornekleme)
Giiclendirme smiflandirici da deney calismasina
dahil edilmistir. Model performanslar1 dogruluk
ve Egri Altinda Kalan Alan (AUC) [47] yardim1 ile
degerlendirilmistir. U¢ sinifa sahip olan e-ticaret
veri kiimesinde AUC degerleri “Bire-Karsi-
Hepsi” yontemiyle hesaplanmistir. Deneyler
MATLAB® 2021b ve 8 ¢ekirdekli Intel Core i9
CPU (3.6 GHz ve 128 GB DDR4 RAM) bilgisayar
kullanilarak gergeklestirilmistir.

RFM boliimlemesi ve 0Oznitelik se¢cimi (boyut
indirgemesi) yapilmadan dnce 6 temel toplamda
ise 21 adet smiflandirict ile olusturulan
modellerin performanslar1 dogruluk ve AUC
metrikleri kullanilarak él¢iilmiis ve elde edilen

deney ¢alismasinin devaminda veri kiimelerinin
asil isimleri yerine ait olduklar1 sektor isimleri
(Tablo 1'de ikinci stitun) kullanilmistir. Tablo 2
icin kullanilan dipnotlar Tablo 4 icin de
gecerlidir. Elde edilen en yiiksek degerler kalin,
en diisiik degerler ise yatik sekilde yazilmistir.

Tablo 2’'deki model basarim sonuglarina gére
telekomiinikasyon veri kiimesinde Lojistik
Regresyon, bankacilik veri kiimesinde optimize
edilmis Topluluk Yoéntemi ve e-ticaret veri
kiimesinde optimize edilmis Destek Vektor
Makinesi smiflandiricilart  dogruluk ve AUC
metrikleri cinsinden diger siiflandiricilara gére
daha basarili modeller olusturmuslardir.

3 https://community.ibm.com/community/user/businessanalytics/blogs/steven-macko/2019/07 /11 /telco-customer-churn-1113
+ https://kaggle.com/sakshigoyal7/credit-card-customers/tasks?taskld=2729

5 https://github.com/IBM /icp4d-customer-churn-classifier
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Tablo 2. Olusturulan modellerin basarim degerleri

Veri Kiimesi

Siniflandirici Tip Telekom. Bankacilik E-Ticaret
Dogruluk AUC Dogruluk AUC Dogruluk AUCS

Cok Ypr.” 78.9 0.83 94.6 0.94 90.9 0.94-0.98-0.87
Karar Ortalama Ypr. 79.0 0.82 93.2 0.94 93.1 0.96-0.99-0.89
Agaclar Az Ypr. 78.8 0.79 90.3 0.89 91.1 0.94-0.99-0.87
Opt3 79.3 0.81 94.4 0.92 94.2 0.96-0.99-0.90

Lojistik — 80.6  0.85 903 0.92 — —

Regresyon

. Gaussian 72.8 0.82 88.8 0.87 —10 —
g:;‘;es Kernel 73.6 0.82 89.7 0.95 87.9 0.96-0.99-0.87
Opt. 73.6 0.82 90.2 0.94 89.2 0.96-0.99-0.87
Dogrusal 80.0 0.83 90.5 0.92 88.8 0.96-0.99-0.89
Destek Vektor Karesel 79.9 0.81 93.4 0.96 94.2 0.97-0.99-0.89
Makinesi Kibik 77.6 0.78 93.7 0.96 92.4 0.96-0.99-0.88
Opt. 80.3 0.81 93.4 0.96 95.1 0.97-0.99-0.91
Uyar. Giig.11.12 80.1 0.84 96.0 0.99 94.7 0.97-0.99-0.90
Topluluk Torbalama 79.6 0.83 96.3 0.99 94.2 0.97-0.99-0.89
Yontemleri RUS Giig. 76.0 0.84 92.9 0.98 93.8 0.97-0.99-0.90
Opt. 79.8 0.84 97.4 0.99 93.9 0.96-0.99-0.88
Dar 78.8 0.82 93.9 0.97 92.4 0.96-0.99-0.89
Yapay Ortalama 77.0 0.79 93.4 0.92 88.7 0.93-0.98-0.86
Sinir Genis 74.1 0.75 93.6 0.96 89.7 0.94-0.99-0.86
Aglan 2 Katmanh 78.4 0.81 94.4 0.97 92.2 0.95-0.99-0.86
3 Katmanh 78.3 0.81 94.0 0.97 91.4 0.95-0.99-0.88

Telekomiinikasyon veri kiimesinde RFM skorlar1  6znitelikler tek degiskenli ve filtreleyen tipte
sirasl ile ay cinsinden sdzlesme siiresi (s6zlesme  olan Ki-Kare Testi ile siralanmistir (Sekil 1).
siiresi uzun olanin R degeri biiyiik), miisterinin ~ Siralama islemi 6zniteliklerin siniflandirmaya
sahip oldugu toplam abonelik (kullandig1 toplam  olan Kkatkilarina gore yapilir. Onem puan
servis) ve operatdre odedigi aylik iicret arttikca 6zniteliklerin siniflandirmaya katkisi
degerlerini iceren 6znitelikler dikkate alinarak  (bagiml degisken ile olan iliskisi) artar.

hesaplanmistir. Bankacilik ve e-ticaret ile ilgili
veri kiimelerinde RFM skorlar1 ise
miisterinin/kullanicinin  aktif olmadig1 siire,
gerceklestirilen toplam aylik islem adeti ve aylik
toplam  islem tutarn1  dikkate alinarak
hesaplanmistir. RFM skorlar1 hesaplandiktan ve
her bir veri kiimesinin sonuna (smif
degiskeninden once) yeni bir 6znitelik olarak
eklendikten sonra, veri kiimelerindeki

Ki-Kare Testi arti sonsuz (+c0) puanlar
tiretebilmektedir. Cubuk grafikte bu puanlarin
gosterilebilmesi miimkiin olmadig1 i¢in arti
sonsuz puanlar en bilyik sonlu puana
esitlenmistir. Sekil 1’de paylasilan ¢ubuk
grafiklerdeki son cubuklar RFM skorunun 6nem
derecesini ifade eder.

6 AUC degerleri sirasiyla “High”, “Low” ve “Medium” siniflarina ait degerlerdir.

7 Ypr. = Yaprakl.

8 Opt. = Optimize edilmis (Bayes Hiper Parametre Optimizasyonu uygulanmis).

9 Algoritma iki sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

10 Algoritma normal (Gauss) dagilima sahip veri kiimelerinde kullanilabilir.

11 Uyar. Giig. = Uyarlamali Giiglendirme.

12 {ki simifli problemler igin AdaBoost.M1, ¢ok sinifli problemler igin AdaBoost.M2 metodu kullanilmigtir.
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Sekil 1. Oznitelik 6nemlerinin 2B

Ki-Kare Testi gibi filtreleyen tipteki 6znitelik
secim  algoritmalar1  oznitelik  altkiimesi
olusturmaz. Model olusturma stirecine katilacak
ozniteliklerin tespiti, yani 6znitelik altkiimesinin
olusturulmasi, Ozniteliklerin 6nem siras1 ve
puanmi dikkate alinarak, kullanici tarafindan
belirlenen (6znel, nispi) bir esik degere gore
yapilir. Bu sebeple ayni veri kiimesi igin
olusturulan o6znitelik altkiimeleri esik deger
secimine gore farklihk gosterebilir. Tablo 3'te
her bir veri kiimesi i¢in 6znitelik énem sirasi
(6znitelik 6nem puani yiiksekten diisiige dogru
olacak sekilde) paylasimistir. Ki-Kare Testi
sonucunda elde o6znitelik 6nem puanlarindaki
diisiisler dikkate alinarak segilen ve RFM
boéliimlemesi i¢in kullanilan 6znitelikler sirasiyla
Tablo 3’lin iiglinci ve dordiinclii silitununda
sunulmustur.  Deney c¢alismasinda RFM
boéliimlemesi boyut indirgeme ydntemi olarak
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cubuk grafigi ile ifade edilmesi

kullanilmistir. Bu sebeple RFM skorunun tespiti
icin kullanilan 6znitelikler model olusturma
asamasina dahil edilmemis, ilgili 6znitelikleri
temsilen RFM skorlarina ait 6znitelikler
kullanilmigtir. Bu 06zniteliklerin Ki-Kare Testi
sonucunda yiiksek dneme sahip oldugu tespit
edilmistir. Daha once bahsedildigi gibi
telekomiinikasyon veri kiimesi icin F degeri
miisterinin abonesi oldugu toplam servis adeti
dikkate alinarak hesaplanmistir. Bu sebeple
Tablo 3’te telekomiinikasyon veri kiimesinin
RFM béliimlemesi icin kullanilan 6znitelikleri
kismina t¢lincli 6znitelik yazilmamistir. Boyut
indirgeme metotlarinin uygulanmasindan sonra
elde edilen nihai 6znitelik altkiimeleri Tablo 3’tin
son sutununda, bu altkiimeler kullanilarak
olusturulan modellerin dogruluk ve AUC
metrikleri cinsinden siniflandirma
performanslari ise Tablo 4’te yer almaktadir.
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Tablo 3. Ki-Kare Testine gore o6znitelik 6nem sirasi, Ki-Kare Testi sonuglarina gore secilen
oznitelikler, RFM béliimlemesi icin kullanilan 6znitelikler ve boyut indirgemeden sonra elde edilen

nihai 6znitelik altkiimelerinin elemanlari

Veri Oznitelik Onem Secilen RFM Béliimlemesi igin Nihai Oznitelik
Kiimesi Sirasi Oznitelikler Kullanilan Oznitelikler Altkiimeleri
16,21,6,10,13,9,18,11, 12,
Telekom.  20,19,15,14,17,5,3,4,8,7, k9 16,19 6,9,10,11,12,13,
18,21
2,1
17,18,19, 21, 14, 20,12, 16,
Bankacilik 11,10,15,13,1,3,7,2,4,5, ik 6 11,17,18 14,19, 20, 21
6,9,8
E-Ticaret 15,16,14,17,8,10,11,12,9, ik 7 8,9,14 10,11, 15,16, 17

2,13,5,7,3,4,6,1

Tablo 4. Nihai 6znitelik altkiimeleri ile olusturulan modellerin basarim degerleri

Veri Kiimesi

Siiflandirici Tip Telekom. Bankacilik E-Ticaret
Dogruluk AUC Dogruluk AUC Dogruluk AUC

Cok Ypr. 79.0 0.83 90.3 0.89 92.5 0.95-0.98-0.89

Karar Ortalama Ypr. 79.4 0.81 89.9 0.85 94.1 0.96-0.99-0.90
Agaclan Az Ypr. 79.0 0.79 88.0 0.81 91.1 0.95-0.99-0.87
Opt. 79.5 0.81 90.7 0.89 94.5 0.96-0.99-0.90

R';;’lj:;';n - 798  0.84 875 0.82 — —
. Gaussian 73.8 0.83 86.9 0.81 —_ —

::;‘:: Kernel 71.4 0.82 87.5 0.87 81.4 0.95-0.99-0.86
Opt. 73.8 0.83 87.6 0.86 82.5 0.95-0.99-0.86

Dogrusal 79.1 0.83 83.9 0.72 93.0 0.96-0.99-0.88

Destek Vektor Karesel 79.2 0.81 85.3 0.80 93.7 0.97-0.99-0.88
Makinesi Kiibik 78.3 0.77 72.3 0.70 754 0.85-0.99-0.61
Opt. 79.2 0.80 90.4 0.79 94.2 0.97-0.99-0.87

Uyar. Giig. 79.8 0.84 90.8 0.92 94.2 0.97-0.99-0.90

Topluluk Torbalama 78.6 0.82 91.1 0.93 93.1 0.96-0.99-0.89
Yontemleri RUS Giig. 75.9 0.84 84.6 0.90 93.8 0.97-0.99-0.90
Opt. 79.7 0.84 92.5 0.94 94.5 0.97-0.99-0.90
Dar 79.5 0.83 89.1 0.88 95.0 0.97-0.99-0.91

Yapay Ortalama 79.1 0.82 90.1 0.90 94.4 0.97-0.99-0.89
Sinir Genis 76.6 0.79 90.2 0.90 93.5 0.96-0.99-0.87
Aglar 2 Katmanh 79.4 0.83 89.3 0.89 94.7 0.97-0.99-0.90

3 Katmanh 78.7 0.82 89.6 0.89 95.0 0.97-0.99-0.90

Tablo 4 incelendiginde, telekomiinikasyon veri
kiimesinde Lojistik Regresyon ve Uyarlamali
Giiclendirme, bankacihik veri kiimesinde
optimize edilmis Topluluk Yontemi ve e-ticaret
veri kiimesinde ise Dar ve 3 Katmanli Yapay Sinir
Aglan smiflandiricilart diger smiflandiricilara
gore dogruluk ve AUC degeri daha yiksek
modeller olusturmuslardir. Tablo 2 ve Tablo
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4’teki model basarim degerleri kiyaslandiginda
asagidaki sonuclara ulagilmistir.

e RFM béliimlemesi ve 6znitelik seciminden

o6nce ve sonra olusturulan gozetimli
0grenme modellerinin siniflandirma
performanslar1 kiyaslandiginda her iki

sonu¢ kiimesinin olduk¢a yakin oldugu
gorilmektedir.
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e Optimize edilmis siniflandiricilar genelde
iyi performans gostermislerdir. Farkl
optimizasyon metotlarinin, ornegin,
rastgele arama veya evrimsel algoritmalar,
kullanilan siniflandiricilar tizerindeki etkisi
bu ¢alismada incelenmemis ancak gelecek
¢alismasi olarak hedeflenmistir.

o Telekomiinikasyon veri kiimesindeki tiim
oznitelikler kullanildiginda hem dogruluk
(%80,6) hem de AUC degeri (0,85) en
yiksek  model Lojistik  Regresyon
siniflandirict ile elde edilmistir. Boyut
indirgemesi gergeklestirildikten sonra 8
oznitelik kullanilarak Uyarlamali
Giiclendirme ve Lojistik Regresyon ile
%79,8 dogruluk ve 0,84 AUC degerlerine
sahip modeller elde edilmistir.

e Bankacilik sektoriine ait veri kiimesinde
gerceklestirilen boyut indirgemesinden
sonra asil veri kiimesi kullanildiginda elde
edilen performans degerlerine yaklasilmig
ancak dogruluk degerinde %5’lik, AUC
degerinde ise 0.05’lik kayiplar yasanmistir.

e Son olarak, e-ticaret veri kiimesinde boyut
indirgemesinden once optimize edilmis
Destek Vektor Makinesi siniflandiric1 %95,1
dogruluk oranina ve 0,97-0,99-0,91 AUC
degerlerine sahip model liretmistir. Boyut
indirgemesi yapildiktan sonra Dar ve 3
Katmanl Yapay Sinir Aglar1 siniflandirici ile
iretilen modeller %95,0 dogruluk degerini
yakalamistir. Ayrica Dar Yapay Sinir Aglari
Smiflandirict  ile  0.97-0.99-0.91 AUC
degerleri elde edilmistir.

6. Tartisma ve Sonug

Isletmelerce toplanan ve saklanan veriler dogru
kullanildiginda ticari ustiinliilk saglayabilecek
onemli bir faktordiir. Veriyi iireten, saklayan ve
iyi analiz edip, kullanabilen isletmelerin
karhliklari, gelisme hizlar1 ve rekabet giicleri
artmaktadir. Gliniimiiz teknoloji ve bilgi caginda
deger yaratmak artik fiziksel imkan ve
varliklardan ¢ok, mevcut ve elde edilebilir bilgi
kaynaklarinmi etkin kullanmaktan ge¢mektedir.
Bu calismada isletmelerin en  biiyiik
problemlerinden biri olan miisteri kayiplarinin
tespit edilmesi iizerine odaklanilmistir.
Calismada temel olarak kullanilan 6 adet
siniflandiricinin ve bu siniflandiricilarin farkl
tirlerinin  tahmin  performans1  06znitelik

se¢ciminden 6nce ve sonra olmak tizere dogruluk
ve AUC metrikleri cinsiden kiyaslanmstir.

Calismada esasen bir pazarlama yontemi olan
RFM boliimlemesi boyut indirgeme yontemi
olarak kullanilmistir. Boylelikle asil veri
kiimesinden daha az elemanli ancak asil veri
kiimesine olduk¢a yakin performansa sahip

oznitelik altkiimelerinin tiretilmesi
hedeflenmistir.
Gozetimli Oznitelik se¢iminde temel amag

tahmine dayali performanstan 6diin vermeden
tahmin edicilerin (6znitelik) sayisini miimkiin
oldugunca azaltmaktir. Bu calismada 6znitelik
seciminden sonra olusturulmus modellerin
tahmin performansinda ciddi bir artis veya
azalis gozlemlenmemistir. Boylelikle
performanstan 6diin vermeden 6znitelik sayilar1
azaltilmis ve hedeflenen amaca ulasilmistir.

Isletmelerden kacma egilimleri olan miisteri
gruplarinin  tespit edilip o6nlem alinmasi
isletmelerin ticari rekabetini korumasi ve
gliclendirmesi i¢in gereklidir. Schmitt’e [44] gore
miusteri kayiplar1 istek dis1 ve finansal
sebeplerden 6tirii ayrilanlar, istek dis1 ve
finansal olmayan sebeplerden 6tiirii ayrilanlar,
isteyerek ve finansal nedenlerden otiiri
ayrilanlar ve isteyerek ve finansal olmayan
sebeplerden o6tiirii ayrilanlar olmak tizere 4
sinifa ayrilir.

Istek dis1 isletmeyi terk eden, yani birinci ve
ikinci gruptaki miisterilerin hem tahmini hem de
geri kazanilmasi olduk¢a zordur. Finansal
sebeplerden isletmeyi terk eden miisterilerin
finansal durumlar1 diizeldiginde isletmeye geri
dénme ihtimalleri yiiksektir. Bu sebeple
isteyerek ve finansal olmayan sebeplerden otiiri
ayrilan miisterilerin analizi yapilmaly, elde edilen
cikarimlar hem kaybedilen miisterilerin geri
kazanilmasinda hem de isletmeyi terk etme riski
tasiyan miisterilerin tespitinde kullanilmalidir.
Buradan yola ¢ikarak gelecek calismasi olarak
son gruba odaklanmis ve RFM béliimlemesinden
farkli olarak finansal olmayan nedenleri de
dikkate alan bir deney ¢alismas1 hedeflenmistir.
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