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Ozet

Bu calismada kaggle.com iizerinden yayimlanan toplam iki veri seti ile calistlmugtir. ilk veri seti bir banka
miisterilerine, ikinci veri seti ise telefon operatorii miisterilerine aittir. Kullanilan iki veri seti i¢in de gesitli nitelikler
incelenerek miisteri kayip analizi yapilmustir. Caligmada Logistic Regression, Naive Bayes, Desicion Tree, K-NN, SVM
ve LDA smiflandirma modelleri kullamlmustir. Incelemede toplam 13.000 miisteri bilgisi iizerinden belirlenen
yontemler ile calisma yapilmistir. Algoritmanin uygulanmasi kolay ve literatiir ¢alismasi fazla oldugu Python
Programlama Dili secilmistir. Kullanilan siniflandirma yontemleri her iki veri seti igin de uygulanmis ve dogruluk
oranlart karsilastirilmistir. En kararli sonucu karar agaglari algoritmasi oldugu gozlemlenmistir. Tiim sonuglarin
%70’ten daha fazla bir dogruluk oran1 vermesi bagarili bir ¢aligma yapildigini ortaya ¢ikarmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Kayip Analizi, Logistic Regression, Naive Bayes, Desicion Tree, K-NN.

Comparing Classification Algorithms of Customer Loss Analysis

Abstract

Total of two data sets which is published from kaggle.com has been used in this study. The first data set belongs bank
customers, and the second data set contains telephone operator customers. Customer loss analysis was conducted by
examining various attributes with using the two data sets. In this study, Logistic Regression, Naive Bayes, Desicion
Tree, K-NN, SVM and LDA classification modeling are used. The methods which are determined from 13.000
customer information are used in this research. Python Programming Language, which is easy to implement and has
many literature studies, has been chosen. The classification methods used were applied for both data sets and their
accuracy rates were compared. It has been observed that the most decisive result is the decision trees algorithm. More
than 70% of all results give an accuracy rate, a successful study is revealed.

Keywords: Customer Loss Analysis, Logistic Regression, Naive Bayes, Desicion Tree, K-NN.
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1. GIRIS

Glnumuzde firmalar i¢in 6nemli bir konu haline gelen
miisteriyi elinde tutma, geri kazanma gibi konular
populer haldedir (Accardi ve Petersen, 2011). Artan
rekabet ve pazarin odak noktasinin miisteri olmasi,
ilgiyi bu alana ¢ekmistir. BOylelikle her gegen giin
miisteriyi firmaya bagli tutma veya geri kazanma gibi
yeni gelistirilen ve lizerinde durulan noktalardir. So6z
konusu firmanin devamlilig1 olunca, tiiketicinin de satin
alma surecleri ve karar verme sirecleri de dikkatle
incelenmektedir (Kotler, 2003).

Miisteri kayb1 kavramumi basit bir sekilde ‘‘Rekabet
nedeni ile miisterinin firmayi tercih etmeyi birakmasi’’
olarak tamimlayabiliriz (Nettleton, 2014). Bu durumdan
da anlasilacagi {izere eldeki miisteriyi tutmak
zorlagmaktadir. Miisteri kaybinin dogru belirlenmesi
firmadan vazgecip, vazgegmemesi 6nem arz etmektedir.
Bu yiizden miisteri birakabilir veya birakmaz seklinde
siiflandirilmalidir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009).
Bu c¢alismanin amaci miisteri profillerine bakarak
firmayr hangi tiir miisterilerin biraktiklarini tahmin
etmek ve buna karst alinabilecek Onlemleri ortaya
¢ikarmaktir.

Miisteri  kaybi, genellikle hizmet isletmelerini
ilgilendirmekte olup, basta telekomiinikasyon ve
bankacilik olmak {izere bir¢ok miisteriye hizmet eden
firmalar i¢in miisterilerin tercihlerinin degismesi veya
firmayi tercihten vazgegisinin artmasiyla giindem haline
gelmistir (Kim, Jun ve Lee, 2014). Firmalar yeni
miisteri kazanabilmek icin

bagvurmaktadir. Dolayistyla

cesitli yollara
maliyetleri de
artirmaktadir. Bu ylizden yeni miisteri kazanmak icin
kampanyalar diizenleyip yeni miisteriler kazanmak
yerine, elindeki miisteriyi cezbedici ve birakmamasi i¢in
yeni yollara bagvurmaktadirlar. En biiyiik avantaj ise
miisteriyi kaybetmeden 6nce belirlemek ve onun Uzerine
onlemler almaktir. Iyi belirlenmis bir modelleme ile
hangi miisterinin birakabilecegi hangi miisterinin sadik
oldugunu ortaya cikarilabilir.

Gelisen teknoloji ile birlikte isletmelerin mevcut
miisterilerinin durumunu analiz edebilmek amaciyla
birgok caligma yapilmaktadir. Ornegin; Tosun (2006),
bir bankanin miisteri verileri iizerinde ¢aligsmasini
yaparak kredi kart1 kullanmayi birak miisterileri tespit
etmeye c¢aligmaktadir. Calismasinda karar
yontemlerini kullanmaktadir.

agacl

Akbulut (2006), bir kozmetik firmasinin miisteri
analiz etmektedir. Akbulut c¢alismasinda,
WEKA kullanarak kiimeleme ve siniflandirma

verilerini
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yapmaktadir. Kullandigt veriler iizerinde en etkili
sonucu J.48 karar agaci ile elde ettigini anlatmaktadir.
Yaptigt analiz sonucunda miisterileri aldiklari {iriinlere
gore belirli kategorilere ayirmaktadir ve isletme icin
6nemli olabilecek onerilerde bulunmaktadir.

Asilkan (2008), yapmus oldugu ¢aligmasinda yapay sinir
aglar1 kullanarak ikinci el otomobil fiyatlarinin gelecek
donemlerdeki durumunu tahmin etmeye g¢aligmaktadir.
Sonuglarin  karsilastirilmasinda zaman  serisi
yontemleri kullanilmuistir. Yapilan ¢alismada, yapay
sinir aglarmin  kullanilmasinin  nedeni, eldeki az
miktardaki sonuglarin  ¢ikarilmasi
olarak tanimlanmaktadir.

analiz

veriden anlamli

Kogtiirk (2010), bireysel emeklilik miisterilerinin kayip
analizini yapmaktadir. Calismada SAS Enterprise Miner
kullanarak miisteri baglhlik davranisi modellenmistir.
Entropy tabanli 21 yaprakli karar agaci ile analiz
yapilmustir. En kaliteli degerin saglandigi 4 dalli ve 46
yaprakli hiyerarsinin sagladig goriilmiistiir.

Arifoglu (2011), bir GSM firmasinin miisterilerine ait
verileri analiz etmektedir. Calismada ayni veri seti ile
Navie Bayes, Support Vector Machine, Probabilistic
Neural ~ Network ve  C-means  Algoritmalari
karsilastinlmigtir. Kullanilan veri seti igin Adaptif Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile birlikte
kullanilan kurallarda C-means Algoritmasi’nin en iyi
sonucu verdigi gorilmiistiir.

Ercan (2015), ¢alismasinda tek bir veri seti kullanarak
Bayesian Network, Logistic Regression, SMO ve
Simple CART Algoritmalari’ndan elde ettigi sonuglari
karsilastirmakta ve yeni bir tahmin  modeli
olugturmaktadir. Olusturdugu yeni modelin
dogrulugunu arttirmak igin Ensemble Yontemleri
uygulanmaktadir. Modelden elde edilen dogruluk
oraninin %68,2 oldugu agiklanmaktadir.

Cimenli (2015), lojistik sektoriinde faaliyet gosteren bir
isletmeye ait miisteri verileri ile kayip analizi
yapmaktadir. Calismada yapay sinir aglarn ve karar
agaclar karsilagtinlmistir. Calisma sonucunda karar
agaclarindan %81 dogru sonug alintyorken, yapay sinir
aglarindan %97 dogru sonug alindig1 vurgulanmaktadir.

2. SINIFLANDIRMA YONTEMLERINE
GENEL BAKIS

Bu bolimde yukarida bahsi gegen ve uygulamada
kullanilan siniflandirma yontemleri hakkinda bilgi
verilmektedir.
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Logistic Regression

Lojistik Regresyon, bagimhi ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin seklini belirleyerek tahmin etmek ve
siniflandirmak amaciyla kullanilan bir algoritmadir
(Teng, Lin wve Ho, 2007). Dogrusal Regresyon
Algoritmasi’nin  uygulanmast i¢in bazi kosullarin
saglanmast gerekmektedir. Bu kosullardan bir tanesi
bagimli  degiskenin  stirekli  olmasidir.  Ancak,
uygulamalarda bagimli degisken genellikle kategorik
ve iki diizeylidir. Bagimli degiskenin iki diizeyli oldugu
durumlarda Lojistik Regresyon Analizi
kullanilmaktadir (Gujarati, 1999).

Naive Bayes

Naive Bayes (Denklem 1), Bayes Teoremi baz alinarak
olusturulan kolay uygulanabilirlik ve anlasilabilirlik
yoniinden avantajli olan basit makine O6grenme
algoritmalarindandir. Bu algoritma niteligin hangi
siiflandirma béliimiine ait oldugunu tahmin etmektedir.

Swniflandirma
(51,52, ...,Sn)=azamicp(K=K)z[ [~ , p(Si=si|K=Kk) (1)
1 numarali denklem Naive Bayes Formiilii'nden

anlasilacag: tizere S; ile Sy arasindaki simflardan segim
yaparken bu kosullar1 yerine getiren k carpinmindan farki
yoktur. Her kosulun bir simf degeri vardir ve hangi
kosulun hangi smiftan oldugunun bulunmasi
olasilik degeri carpilir.

igin

Decision Tree (CART)

Simiflandirma modellerinden olan karar agaglari kolay
kurulumu, etkili sonuglari ve oldukga fazla olan literatiir
caligmasindan dolay1 en ¢ok kullanilan yontemdir.
Karar agaclari basit kararlar verebilme ve ¢ok blyuk
verileri ¢ok kiiglik siniflara bolmek i¢in kullanilir.
Siklikla kullanilan karar agact modellerinden biri de
CART Algoritmasi’dir. CART, kategorik siirekli
degiskenli  kullanarak  siniflama  problemlerinin
¢oziimiinde karar agaclarimi kullanan istatistiksel bir
metottur. Bagimli degiskenler kategorikse siniflandirma
agaclari, eger siirekliyse lojistik regresyon agaclari
olarak tamimlanir (Deconinck ve Hancock, 2005).
CART, kiimeyi ikiye ayirarak daha homojen ikili karar
agaci olusturmak isteyen yapiya sahiptir. Bu yizden
CART veriyi iki diiglime ayirip bagimsiz degiskenleri
kullanarak alt gruplara ayirmay1 hedefler.
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K-Nearest Neighborhood (K-NN)

Siniflandirma isleminde temel amaglardan biri en basit
haliyle nesnelerin ozelliklerine bakilarak nesnelerin
hangi simifa ait oldugu belirlenmesidir. Cesitli
siiflandirma algoritmalar1 vardir. Bunlarin iginde en
¢ok ve yaygin kullanilan makine 6grenim algoritmasi
(Denklem 2 ve Sekil 1) KNN Algoritmasidir. Bir 6zellik
secilerek ona en yakin &zellikle arasindaki yakinliga

gore smiflandirma yapar ve nesneler arasindaki
mesafelerin hesaplanmasinda kullanilir.
C 2
d(i,j) = Z(Xik - Xjk) 2
k=1

Calisma prensibine bakildigi zaman yeni bir nesne
siiflandirilmak i¢in k degerine bakilir. Burada herhangi
bir esitlik olmamasi i¢in k degeri tek sayr olarak
belirlenir. Yeni veri ile var olan veri hesaplanirken
Manhattan uzakli1 veya Oklid gibi yontemler kullanilir
(Kiling, Borandag, Yiicelar, Tunali, Simsek ve Ogzgift,
2016).
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Sekil 1. K-Nearest Neighborhood (K-En yakin komsu

Algoritmasi)

Support Vector Mahcine (SVM)

Smiflandirma sorunlarmi ¢6zmek igin son yillarda
gelistirilen makine 6grenimi algoritmalarindan biridir.
Ayni zamanda Oriintli tanimada popiiler bir genelleme
yontemidir  (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Bu
problemlerin ¢oziimiinde basartyla uygulanmis ve
yilksek basarim elde edilmis makine Ogrenimi
algoritmalarindan  biridir  (Sengur, 2019). Veri
madenciligi uygulamalarinda siniflandirma, dogrusal
veya dogrusal olmayan bir islev ile yerine
getirilmektedir. Kernel Islevi ile dogrusal olmayan
doniisiimlerde, verileri dogrusal olarak ayirmaya olanak
tanmmnmus olunur. Sekil 2’de Destek Vektor Makine
Algoritmasi’nin genel yapist verilmistir (Karagiille,
2008).
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Sekil 2. Destek Vektor Makine Algoritmasi’nin genel
yapisi

1960’1  yillara dayanan istatistiksek  Ogrenme
algoritmalarindan biri olan Destek Vektér Makinesi,
Vapnik ve Chervoneskis tarafindan tanimlanmis ve ¢ok
sayida problemi basariyla ¢ozmiistiir. Orijinal ifadesi
Support Vektor Machine (SVM) olan Destek Vektor
Makine Algoritmasi’nin temel mantig, verileri dogrusal
olarak ayristirabilen en iyi ¢oziimiin belirlenmesidir
(Sezer, Ercil ve Keskingz, 2005). Dogrusal olarak
ayristirilamayan veriler doniisiim teknigi ile farkli bir
boyuta tasinarak ¢oziiliir. SVM’lerde kullanilacak drnek
sayist mithim degildir. SVM §grenim sirasinda
gorlilmemis verileri de smiflayabilmektedir.
genelleyebilme 6zelligi sayesinde yapabilmektedir. Bu
ozelligi diger tekniklerden ayiran en 6nemlisi olarak
goriilmektedir. Son yillarda yiiz tanima, veri
madenciligi, biyoloji, gen analizi ve Orilintii tanima

Bunu

siiflandirilmalarinda SVM  kullanilmaya baglanmustir.
Bir olay1 tanimlamak icin 6zellikler vektor ile cagrilarak
dogru secilmelidir. Bu sayede dogru sonuglar elde
edilebilmektedir (Kecman).

Linear Discriminant Analysis (LDA)

Linear  Discriminant  Analysis (LDA),  verilerin
sayisallagtirilmadigt  modellerde  kaplanan  boyutu
kiiciiltmek, hesaplama verimliligini artirarak algoritma
bagart oranini yiikseltmek i¢in kullanilir (Martinez ve
Kak, 2001). LDA, smiflandirmayi en iyi duruma getiren
ozellik alt uzaymi bulmaktir. LD A, bir veri kiimesindeki
boyut sayisini azaltmak ve smiflandirmak igin
kullanilan dogrusal doniisiim teknikleridir. LDA sonucu
iki siif olugur (Hua ve Yang, 2001).

LDA, bagimsiz degiskenlerin aralarinda nasil bir
etkilesim oldugunu ve bu etkilesimin bagimli degiskeni
nasil etkiledigini ortaya ¢ikarmaya ¢alisan bir Varyans
Analizi (ANOVA) ile yakindan ilgilidir (Fisher, 1936).
Kisaca LDA verilerin siniflandirilmasindan sonra bu
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verilerin arasindaki farki tespit etmeye calisir (Perriere
ve Thioulouse, 2003).

3. ANALiZ METODU

Kullanilan  simiflandirma  algoritmalari:  Logistic
Regression, Naive Bayes, Desicion Tree, K-NN, SVM
ve LDA’dir. Verilerin analizinde Python ortaminin
secilmesinin  sebebi algoritma Tlizerinde degisiklik
yapilabilmesi ve yapilan literatiir g¢aligmalart etkili
olmustur. Yapilan ¢aligmada siniflandirma modelleri ile
miisteri kayip tahmini yapilmak istenmistir. Calisma
sonunda elde edilen degerler miisterinin kayip edilip
edilmedigini gostermektedir. Izlenilen yontemler Sekil
3’teki gibi 6zetlenebilir.

(s o e e o i

Sekil 3. Yontem

3.1. Veri Toplama

Analizlerde kullanilacak veriler, sirketlerin belirli
bilgilerini ya da c¢alisma yayimlayan
kaggle.com’dan temin edilmistir. Veri setinin %80’ni
egitim, %20’si test icin kullanilmustir. Tablo 1’de
ozellikleri verilen veri seti bir bankaya aittir ve miisteri
bilgilerini igermektedir. Tablo 2’de bulunan veri seti ise
bir operatér firmasma ait verilerden olugmaktadir.
Tabloda wveri setinde bulunan biitin 6zellikler yer
almaktadir. Tablo 1°de gorinen ilk seti igin boyut
azaltma

verileri

islemi yapilarak Onemli
ozelliklerden faydalanilmugtir.

oldugu bilinen

Tablo 1. Banka veri setindeki 6zellikler

Azellik En Kvijl(;l'.'lk En BEJyuk
Deger Deger
Satir Sayist 1 10000
Miisteri Numarasi 15528523 15745083
Soyadi - -
Kredi Skoru 490 800
Yasadig Ulke - -
Cinsiyet - -
Yas 24 58
Firma ile Calistigt
Stre (Yil) 0 13
Hesap Tutart 10134,88 99183,9
Kullandig1 Uriin
Sayisi (Kart Sayist
1 9
vb.)


http://www.wikizeroo.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvQW5hbHlzaXNfb2ZfdmFyaWFuY2U
http://www.wikizeroo.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvQW5hbHlzaXNfb2ZfdmFyaWFuY2U
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Kredi Kart1 Olmasi

Durumu 0 !
Firma ile Aktif 0 1
Calisma Durumu
Tahmini Maas 2924,56 92865,41

Tablo 2. Telefon operatéri veri setindeki 6zellikler

Ozellik

Durum

Firma ile Calisilan Siire

Alan Kodu

Telefon Numarasi

Uluslararasi Plan

Sesli Posta Plan1

Vmail Mesajlari

Toplam Gin

Toplam Yapilan Giinliik Arama

Toplam Yapilan Giinliik Ucret

Toplam Yapilan Ev Telefonu Dakikas1
Toplam Yapilan Ev Telefonu Aramasi Sayisi
Toplam Yapilan Ev Telefonu Aramasi Ucreti
Toplam Yapilan Gece Goriisme Dakikas1
Toplam Yapilan Gece Goriisme Ucreti
Toplam Yapilan Internet Dakikasi

Toplam Yapilan Arama

Toplam Yapilan Ucret

Toplam Miisteri Hizmetleri Cagr1 Sayisi

3.2. Boyut Azaltma

Tablo 1°de yer alan veri seti icin boyut azaltma
caligmasindan sonra kullanilan o6zelliklerin degisimi
Tablo 3’te bulunmaktadir.

Tablo 3. Banka veri setinde kullanilan 6zellikler

Szellik En K,U(;Uk En BEJyUk
Deger Deger
Kredi Skoru 490 800
Yasadigr Ulke - -
Cinsiyet - -
Yas 24 58
Firma ile Calistig1
Stire (Y1) 0 13
Hesap Tutart 10134,88 99183,9
Kullandig1 Uriin
Sayis1 (Kart Sayist 1 9
vb.)
Kredi Kart1 Olmasi
0 1
Durumu
Firma ile Calist1g1
Siire (Y1) 0 13
Tahmini Maas 2924,56 92865,41

17

3.3. Smiflandirma

Siniflandirma islemlerinden sonra her miisteri 6zelinde
bir sonu¢ beklenmektedir. Kullanilan siniflandirma
Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4. Siniflar

Sonug Simif (Class)
0 Kaybedilen Miisteri
1 Kazanilan Miisteri
4. SONUC

Belirlenen tiim siniflandirma algoritmalarn ile iki veri
seti lizerinde de caligtirilmistir. Bankaya ait olan ve
iizerinde boyut azaltma islemi yapilan Tablo 3’teki veri
setinden, Tablo 5°teki sonuglar elde edilmistir. Elde
edilen sonuglara gore ilk veri seti icin en iyi sonucu
%81,00’1lik dogruluk orani ile LDA ve %76,40’lik bir
deger ile en az dogruluk orani1 olan algoritma K-NN’dir.

Tablo 5. Banka veri setinden elde edilen sonuglar

Algoritma Accuracy Score
LDA %81,00
Decision Tree %80,30
Logistic Regression %79,75
SVM %79,75
Naive Bayes %78,45
K-NN %76,40

Tablo 2’de yer alan bir operatdr firmasina ait veri seti
ile elde edilen sonuglar Tablo 6’da gosterilmektedir.
Tablo 6’da goriildiigii gibi bu veri seti igin en iyi sonucu
%80,4’lik oran ile Decision Tree algoritmasi ile elde
edebilmekteyiz. En diigiik dogruluk orani ise %72,16 ile
LDA ve Logistik Regression algoritmalarindan elde
edilmistir.

Tablo 6. Operator firmanin veri setinden elde edilen

sonuclar
Algoritma Accuracy Score

Decision Tree %80,41
Naive Bayes %76,80
K-NN %74,74

SVM %74,23

LDA %72,16
Logistic Regression %72,16
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Tablo 5’te ve Tablo 6’da goriinen performans
sonuglarina gore uygulamalarda kullanilacak yontemler
ve veri setleri arasinda dogru oranti oldugunu séylemek
mimkundr.

5. TARTISMA

Smiflandirma  yaparken kullanilan  algoritmalarin
secimi, kullanilacak veri tipiyle uyumlu olmalidir.
Boylece daha dogru sonuglar elde edebilmemiz
miimkiindiir. Iki veri seti de smiflandirma ile uyumlu
olmasina ragmen bazi algoritmalar iki veri seti i¢in de
beklenenden daha farkli sonuglar vermistir. Bunun
sebebi iki veri setindeki 6zelliklerin sayica fazlaligindan
olabilir. Calismada, 1. veri setinde (Tablo 1 Banka veri
seti) 10 Ozellik var iken 2. veri setinde (Tablo 2 Telefon
operatorii veri seti) 19 6zellik vardir. iki veri seti icin de
Ozellik  sayillarinin  birbirinden  farkli  olmasi,
siniflandirma algoritmalarinda yaklasik olarak %10’luk
farkli bir oran vermistir. Algoritmalardan elde edilen

sonuglar asagidaki gibi degerlendirilmistir.

e LDA Algoritmasi’nda daha fazla 6zellige sahip
olan 2. veri setinin basari oran1 daha yiiksek
iken daha az 6zellige sahip olan 1. veri setinde
en az dogruluk orani saglayan 2. algoritma
olmustur.

e K-NN Algoritmasi ise daha az 6zellige sahip
olan 1. veri seti i¢in en az dogruluk oranina
sahip algoritma olmustur. 2. veri seti i¢in ise,
Tablo 6’da goriilecegi {izere ortalama bir
dogruluk orani elde etmistir.

e Decision Tree Algoritmasi, iki veri seti igin de
yaklasik olarak %80 dogruluk orani vermistir.

e Naive Bayes Algoritmasi, 1. veri setin en az
dogruluk oranma sahip algoritmalardan biri
olurken, 2. veri seti igin diger algoritmalara
gore daha yiiksek oranda dogruluk elde

edilmistir.
e SVM, iki wveri setin de karsilastirma
tablolarinda  ortalama  siralamada  yer

almaktadir. Bunun sonucu olarak; segilen veri
setlerinin SVM i¢in daha uyumlu olabilecegi
disiiniilmektedir.

e Logistic Regresion, 1. veri seti icin daha iyi
sonug verirken, 2. veri seti i¢in en az dogruluk
orani veren algoritma olmustur.
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Verinin analizinin  giivenirliligi,
belirlenmesi  ve smiflandirmanin
algoritmanin basarisini

ozelliklerinin iyi

tam yapilmasi
olumlu ydnde etkileyecegi
diisiiniilmektedir. Her iki veri seti i¢in de elde edilen
sonuglarin ~ %70’ten  fazla  olmast  kullanilan
algoritmalarin  veri setleri i¢in uygun oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle Tablo 5’te ve Tablo 6’da
gosterilen sonuglarda algoritmalarin dogruluk oranlart
farkli olsa da, yapilan iki galigma da genel olarak
basaril1 kabul edilebilir.
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