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ABSTRACT

In the mobile telecommunications market, subscribers expect high service
quality, competitive pricing and improved service. If the customer cannot
meet these expectations from the telecom service provider, he chooses to
change it. To cope with this situation, service provider operators need
interpretable churn prediction models that provide strategic insights by
analyzing data on subscribers' communication patterns, behaviors and
subscription plans. In this study, churn prediction models based on K-Nearest
Neighbour, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine and
Naive Bayes algorithms are first developed. Then, explainable artificial
intelligence methods (ELIS, LIME, SHAP and Counterfactual) are used for
the interpretability of the decisions of the most successful model. The
experimental results show that the most successful model for subscriber churn
detection is Random Forest with an accuracy of 81%. In addition, graphical
results were obtained to explain how this algorithm makes decisions according
to which features, how and with what accuracy rate. As a result, this study
presents an application example of how to make both highly accurate and
interpretable decisions in customer churn detection.
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OZET

Mobil telekomiinikasyon pazarinda aboneler yiiksek hizmet kalitesi, rekabetgi
fiyatlandirma ve gelismis servis beklentisindedirler. Miisteri bu beklentilerini
telekom servis saglayicisindan karsilayamamast durumunda onu degistirme
yoluna gitmektedir. Hizmet saglayici operatorler abone kaybi olarak
nitelendirilen bu durumla bagsa ¢ikmak i¢in abonelerin iletisim kaliplari,
davranislar ve abonelik planlarina ait verileri analiz ederek stratejik ongorii
saglayan yorumlanabilir miisteri kaybi tahmin modellerine ihtiyag
duymaktadirlar. Bu ¢alismada 6ncelikle K-En Yakin Komsu, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Destek Vektdor Makinesi ve Naive Bayes algoritmalarina
dayali abone kayip tahmin modelleri gelistirilmistir. Daha sonra, en basarili
modele ait kararlarin yorumlanabilirligi i¢in agiklanabilir yapay zeka
yontemleri (ELIS, LIME, SHAP ve Counterfactual) kullanilmistir. Deneysel
sonuclar abone kaybinin tespitinde en basarili modelin %81 dogruluk oraniyla
Rastgele Orman oldugunu gostermistir. Ayrica bu algoritmanin kararlart
hangi 6zelliklere gore, nasil ve ne kadar dogruluk oraniyla aldigina dair
aciklamalar1 gosterir grafiksel sonuglar ¢ikarilmigtir. Sonug¢ olarak, bu
calismada misteri kaybi tespitinde hem yiiksek dogrulukla hem de
yorumlanabilir kararlarin nasil alinabilecegine iliskin bir uygulama 6rnegi
sunulmustur.
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1. GIRIS
Son yillarda, nesnelerin interneti (IoT) ile birlikte mobil teknolojilerin hizla yayilmasi, diinya genelinde mobil
cihaz sayisinda biiytik bir artisa neden olmustur. Statistanin tahminlerine gore, diinya ¢apinda akilli telefon mobil
ag abonelerinin sayisinin 2023 yilinda 6,7 milyara ulasmas1 ve 2028 yilinda 7,7 milyar1 agmas1 beklenmektedir
[1]. Bu durum, telekomiinikasyon sektoriindeki servis saglayicilar i¢cin hem biiyiik bir firsat hem de biiyiik bir
zorluk olusturmustur. Sektor kosullart degistiginden, servis saglayicilarin yeni miisteri ¢cekme firsatlari artarken,
mevcut miisterileri elde tutma zorlugunu asmalar1 gerekmektedir. Ancak birgok sirket, doymus pazarlardan
kaynaklanan siddetli rekabet, dinamik pazar kosullar1 ve siirekli yeni ticari tekliflerin sunulmasi nedeniyle 6nemli
bir miisteri kayb1 sorunu yasamaktadir [2]. Diinyada telekomiinikasyon sektoriiniin y1llik miisteri kayip oraninin
%20 ila %40 arasinda degistigi ifade edilmektedir. Ayrica mevcut misterileri elde tutma maliyetinin yeni miisteri
edinme maliyetinden 5-10 kat daha ucuz oldugu vurgulanmaktadir. Bunun yani sira misteri kaybinin %5
azaltildiginda kar’in %25 ten %85 cikabildigi ortaya konmustur [3]. Ayrica, European Business Review [4]
platformu da benzer bir goriisii paylasmakta ve %2 oraninda bir miisteri kayip oranina sahip bir igletmenin aylik
65 milyon dolara kadar kayiplar yasayabilecegini Ongdérmektedir. Bu durum pazar payr oldukca artan
telekomiinikasyon endiistrisinde rekabet artisini beraberinde getirmistir [5]. Hizmet saglayici operatorler rekabetgi
ve doyuma ulagmis pazar sartlarinda yeni abone edinmenin maliyetinin mevcut bir aboneyi elde tutmadan daha
fazla oldugunun farkindadirlar. Bu sebeple operatorler daha iyi servis kalitesi, ucuz tarifeler ve promosyonlarla
abone kaybini 6nleme ve elde tutma stratejisini 6n planda tutmaktadir [6]. Ancak abone verilerinin biiyiik olmasi,
abonelerin operatérde ayrilma nedenlerinin ¢ok degisken olmasi ve teknolojik gereksinimlerin hizla artmasi
nedeniyle etkin bir misteri kayip modeli ve strateji olusturmak olduk¢a zordur [7]. Bu ekonomik etki, biiyiik veriyi
yonetme ve analiz etme yetenegi, dinamik degisken pazar kosullarmma uyum saglama konusunda hayati 6nem
tasimaktadir. Veri analizi temelli ¢6ziimler, servis saglayicilara yeni veri kaynaklarindan yararlanma ve miisteri
davraniglarin1 daha derinlemesine anlama firsati sunacaktir. Bu veri analizi sayesinde operatdrler, miisterilerin
ihtiyaclar1 ve tercihleri konusunda daha 6z ve anlamli bilgileri hizli sekilde erisebileceklerdir. Ayrica, miisteri
deneyimini iyilestirmek i¢in &zellestirilmis hizmetler sunma kapasiteleri artirma ve miisteri sadakati saglama
konusundaki yeteneklerini giiglendirme imkan1 edineceklerdir [8]. Veri analizi, miisterilerin hangi hizmetlere daha
fazla ilgi gosterdiklerini, hangi zamanlarda daha fazla kullanim yaptiklarini ve ne tiir kampanyalardan daha fazla
etkilendiklerini belirlemelerine yardimci olacaktir. Bu baglamda bir diger dnemli husus ise veri analiz sonuglarinin
operatdr politikasi ve kampanyasina doniisebilmesi igin sonuglarinin operatdrler tarafindan kolaylikla anlasilabilir
ve yorumlanabilir olmasi gerekmektedir.
Giliniimiizde yapay zeka alaninin i¢inde yer alan ML (Machine Learning-ML) ve derin 6grenme algoritmalari
mevcut alandaki bir ¢ok siiflandirma, kiimeleme ve tahmin probleminde basarili sonuclar elde etmektedir. Ancak
bu modeller ¢ogunlukla kara kutu modeller olarak degerlendirilmektedir [9]. Bu nedenle genellikle model
Onyargisi, model yapist ve sonuglarina iligkin giiven sorunlarina sahiptirler. Mevcut sorunlara ¢6ziim olarak
aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence-XAlI) alan1 gelistirilen yapay zeka sisteminin yiiksek
6grenme performansini koruyarak daha agiklanabilir modeller iiretmeye odaklanmaktadir. XAl ayrica paydaslarin
gelistirilen modeli veya sistemi anlamasini, uygun sekilde giivenmesini ve etkili sekilde yonetmesini saglayan
seffaf yontemler ger¢evesi sunmaktadir [10]. Bu sayede otomatik karar vermenin olumsuz sonuglartyla miicadele
etmeleri igin bireyleri giiclendirmek, bireylere daha bilingli se¢imler yapmalarinda yardimer olmak, giivenlik
aciklarmi ortaya ¢ikarmak ve algoritmalarin insani degerlerle biitiinlestirmek hedeflenmektedir [9, 11].
Bu calismada literatiiriin bu eksikligine yonelik hem ML algoritmalarima hem de agiklanabilir yapay zeka
tekniklerine dayali olarak etkili ¢6ziim sunmaktadir. Bu baglamda bu makalenin ana katkilar1 asagida sunulmustur.
e Telekomiinikasyon sektdriinde kritik bir konu olan miisteri kayb1 problemine ML modellerine dayali
¢oziimler sunulmusgtur. Bu sayede miisteri kayip tahmini yiiksek dogruluk oranlarryla tahmin eden k-en
yakin komsu, destek vektdr makinesi, karar agaci, rastgele orman ve naive bayes modelleri
gelistirilmistir.
e  Gelistirilen ML modellerin etkili sekilde yorumlanabilmesi ve sonuglarinin anlasilabilirligi i¢in ELIS,
LIME, SHAP ve Counterfactual gibi agiklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilmistir.
e Ek olarak hizmet saglayici operatorlere miisteri kaybini dnleyici karsiolgusal agiklanabilirlik yontemine
dayali 6neriler sunulmustur.
Bu calismanin ilk béliimiinde, mobil telekomiinikasyon sektoriinde miisteri davranis degisikligi ve miisteri
kayiplar1 hakkinda bilgiler verilerek konuya iliskin literatiir bilgisi aktarilmistir. Tkinci béliimde,
Telekomiinikasyon sektdriinde miisteri kaybi tahmine yonelik yapilan ¢aligmalart ait literatiir bilgisi verilmistir.
Ucgiincii boliimde, bu ¢alismada kullanilan materyal ve metotlara iliskin teorik bilgiler sunulmustur. Dérdiincii
boliimde, deneysel sonuglar yer verilmis ve elde edilen uygulama sonuglar1 karsilagtirmali olarak
degerlendirilmigtir. Dordiincii bolimde ise ¢aligma sonuglandirtlmistir.

2. ILGILI CALISMALAR

Bu calisma kapsaminda ise telekomiinikasyon sektoriinde miisteri kaybinin tahminine odaklanan giincel literatiir
caligmalarina yer verilmistir.
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Kisioglu ve Topgu [12], Tiirkiye’deki bir telekomiinikasyon sirketi verilerini kullanarak Bayes Inang Agina
(Bayesian Belief Network) dayali miisteri kayip modeli olusturmuslardir. Yazarlar modelin sonuglarini daha
anlagilir hale getirmek i¢in ise ki-kare otomatik etkilesim detektorii, korelasyon analizi, ¢oklu baglanti testi ve
uzman gorlisii gibi yontemleri ek olarak kullanmislardir. Miisteri kaybina neden olan degiskenleri ortalama
goriisme dakikalari, ortalama fatura tutari, farkli saglayicilardan kisilere arama siklig1 ve tarife tiirli olarak tespit
etmislerdir. Lu ve arkadaglar1 [13] ise miisteri kayb1 tahmini i¢in dncelikle artirma (boosting) yontemine dayali
agirliklandirma yontemi kullanmislardir. Daha sonra logistic regresyon modeline dayali miigteri kayip tahmini
gerceklestirmiglerdir. Jung ve arkadaslari [14] veriye dayali miisteri deyim kalitesini artirarak miisteri kaybini
dnlemeyi amaglamiglardir. Ozellikle miisteri sikayetleri olasihigini tahmin etmek igin rastgele orman, destek vektdr
makinesi, lasso ve karar agaci algoritmalarini kullanmiglardir. Bagdi ve arkadaslari [15] telekomiinikasyon veri
lizerinde destek vektor makinesi ve rastgele orman algoritmasina dayali miisteri kayip modelleri gelistirmislerdir.
Gelistirilen modellerin sonuglarini anlamlandirmak igin ise k-ortalama kiimelemesi, histogram, kutu ve bar
grafikleri olusturmuslardir. Mitrovic ve arkadaslari [16] miisteri kaybinin tespitinde 6zellik miihendisliginin
onemine dikkat ¢ekmislerdir. Bu kapsamda kayip analizinde optimum 6zellik tiirii kombinasyonlarini belirlemek
icin Pareto ¢ok amagl optimizasyona dayali yeni bir metodoloji dnermislerdir. Onerilen metodu kullanarak
belirlenen dzelliklerle rastgele orman ve lojistik regresyon modeli ile siniflandirma gergeklestirmislerdir. Onerilen
metot ve smiflandirma sonuglarmin miisteri kayb1 modellenmesinde kilavuz olabilecegini ortaya koymuslardir.
Caigny ve arkadaglar1 [17] birgok sektdriin temel problemi olan miisteri kaybi tahmini i¢in karar agaclari ve lojistik
regresyon modeline dayali hibrit logit yaprak modeli (LLM) énermislerdir. Onerilen modelin temel fikri tiim veri
kiimesi yerine agacin her yapragi iizerindeki veri parcalari iizerinde insa edilen farkli modeller aracigiyla tahmin
yapmasidir. Onerilen model finans, enerji, telekom, perakende ve gazete gibi sektdrlerden 14 veri seti iizerinde
test edilmis ve karar agaglari, lojistik regresyon ve rastgele orman modellerinden daha iyi oldugu gosterilmistir.
Cenggoro ve arkadaslar1 [18] ise miisteri kaybin1 modellemek i¢in ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesinde gémiilii
vektorler (vector embedding) modeline dayali derin 6grenme modellerinin gelistirilmesine odaklanmislardir.
Yazarlar onerdikleri modelle vektorlerin iki boyutlu bir uzayda gorsellestirilerek ayrilma ve elde tutulma
potansiyeli yiiksek olan iki grubu etkili sekilde tespit edebilmislerdir.

Wu ve arkadaglari [19] telekomiinikasyon alaninda miisteri kayip yonetimi i¢in veri 6n isleme, kesifsel veri analizi,
kayip tahmini, faktor analizi, miisteri segmentasyonu ve miisteri davranisi analitigi gibi alt1 bileseni igeren bir
cerceve onermislerdir. Onerilen ¢ercevede miisteri kayip tahmini icin karar agaclari, rastgele orman, naive bayes,
Adaboost ve c¢ok katmanli algilayici modelleri kullanmiglardir. Model sonuglarina dayali miisteri kaybinin
nedenlerinin tespit i¢in faktor analizi ve kiimeleme yontemlerini kullanmislardir. Shresthaa ve Shakya [20] miisteri
kayb1 tahmini icin XGBoost algoritmasinin etkinligini analiz etmeye odaklanmustir. Iki farkli veri seti {izerinde
elde edilen sonuglari literatiirdeki diger calismalarla karsilastirmiglardir. Deneysel sonuclarda %97 dogruluk orant
ile XGBoost algoritmasinin miisteri kayb1 tahmin problemleri i¢in diger siniflandiricilara gore daha iyi sonuclar
iiretebildigini gostermislerdir. Amin ve arkadaglari [21] telekomiinikasyon sektdriinde miisteri kayip tahmini i¢in
uyarlanabilir ML’ye dayalit ACCP adinda yeni bir yaklagim 6nermislerdir. Yazarlar 6nerdikleri yaklasimda genetik
algoritma tabanli 6zellik agirliklandirma yaklasimi ile naive bayes algoritmasini kullanarak hibrit bir yaklagim
ortaya koymuslardir. Onerilen yaklagim sinir aglari, lineer regresyon, KNN, XGBoost gibi temel siniflandiricilarla
kargilagtirmiglardir. Bir diger ¢aligmada, Saha ve arkadaslart [22] telekom sektdriinde miisteri kayip tahmini igin
geleneksel smiflandirma teknikleri (rastgele orman, xgboost, gradyan artirma), topluluk 6grenme teknikleri
(lojistik regresyon, karar agaci, k-en yakin komsu) ve derin 6grenme (yapay sinir aglar1) modellerine dayali
kapsamli ¢aligma yapmislardir. Miisteri kayip tahmininde yapay sinir aglar1 ve konvoliisyonel sinir aglarinin
yaklasik %98 dogruluk oranityla diger modellerden daha iyi oldugunu gostermislerdir. Prabadavi ve arkadaslari
[23] telekomiinikasyon sektoriinde miisteri kaybini erken tahmin etmek i¢in optimum ML modelleri gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Bu kapsamda mevcut miisterileri elde tutmak igin gosterecekleri tepkileri tahmin etmek icin
stokastik gradyan gli¢clendirici, rastgele orman, lojistik regresyon ve k-en yakin komsu algoritmalarini
kullanmiglardir.

Ayrica literatiirde bulanik mantik ve teorik modellere dayali analiz yontemlerinin de kullanildig1 bazi ¢alismalar
da bulunmaktadir [24-27]. Tiim literatiir incelendiginde miisteri kaybi analizi ve tahmininde ML, derin 6grenme,
veri madenciligi ve istatistiksel yontemleri dayali bircok modelin kullanildig1 agik¢a goriilmektedir. Ancak
literatiirde yer alan bu modellerin agiklanabilirligine ve yorumlanabilirligi odaklanan bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Ozellikle agiklanabilir yapa zeka destekli modellerin olmayist ele alinan probleme ydnelik
gelistirilen modelleri anlama ve onlara giiven konusunda problem yaratmaktadir. Bazi ¢aligmalarda
aciklanabilirlik i¢in birden ¢ok istatistiksel yontem (ki-kare, faktor analizi, kiimeleme gibi) tercih edilmis olsa da
bunlar alanda ihtiya¢ duyulan gereksinimleri karsilamada yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada miisteri
kayb1 tahminin agiklanabilir yapay zeka yontemlerine dayali ¢6ziim Onerisine odaklanilmustir.

3. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde bu makalede kullanilan veriseti, veri 6n isleme siireci, ML algoritmalar1 ve agiklanabilir yapay zeka
yontemlerine yonelik detayli bilgiler verilmektedir.
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Bu calismada IBM telekomiinikasyon sirketine ait 20 dzellik ve 7043 satirdan olusan Telco miisteri veri seti [28]
kullanilmistir. Veri setinde abonelere ait demografik bilgiler, hesap bilgileri ve hizmet bilgileri gibi 6zellikler yer
almaktadir. Veri setinde yer alan 6zellikler ve agiklamalarina ait kapsamli bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Telco veriseti 6zellikleri ve aciklamalari.

Ozellik Aciklama Icerik

Gender Cinsiyet Kadm, Erkek (Female, Male)

SeniorCitizen Miisterinin kidemli/emekli/yasli olup olmadig1 Evet, Hayir (Yes, No)

Partner Miisterinin bir ortagi olup olmadig1 Evet, Hayir (Yes, No)

Dependents Bakmakla yiikiimlii oldugu kisi olup olmadig: Evet, Hayir (Yes, No)

Tenure Miisterinin sirkette kaldig1 ay sayist Niimerik deger

PhoneService Miisterinin telefon hizmeti olup olmadig1 Evet, Hayir (Yes, No)

MultipleLines Miisterinin birden fazla hatti olup olmadig1 Evet, Hayur, Telefo.n Servisi Yok (Yes,
No, No phone service)

InternetService Miisterinin internet servis saglayicisi DSL’ Fiber optik, Hayir (DSL, Fiber
optic, No)

. . . T e - Evet, Hayir, Internet Servisi Yok (Yes,
OnlineSecurity Miisterinin ¢evrimici giivenliginin olup olmadig: No. No Internet service)

. . . .. - Evet, Hayir, Internet Servisi Yok (Yes,
OnlineBackup Miisterinin online yedeginin olup olmadigt No, No Internet service)
DeviceProtection ~ Miisterinin cihaz korumasina sahip olup olmadig1 Evet, Hayrr, Internet.SerV151 Yok (Yes,

No, No Internet service)
. . - Evet, Hayir, Internet Servisi Yok (Yes,
TechSupport Miisterinin teknik destek alip almadigt No. No Internet service)
. . - Evet, Hayir, Internet Servisi Yok (Yes,
StreamingTV Miisterinin TV yayini olup olmadig1 No. No Internet service)
. . . - Evet, Hayir, Internet Servisi Yok (Yes,
StreamingMovies ~ Miisterinin canli yaym/film akis1 olup olmadigi No, No Internet Ser\{ice)
Contract Miisterinin s6zlesme siiresi Aydan aya, Bir y1l, ki Y1l (Month-to-
month, One year, Two year)
PaperlessBilling Miisterinin kagitsiz faturasi olup olmadig1 Evet, Hayir (Yes, No)
T . . Elektronik ¢ek, Posta ¢eki, Banka tranferi,
PaymentMethod Miisterinin 6deme ydntemi Kredi Karti (Otomatik)
MonthlyCharges Miisteriden aylik olarak tahsil edilen tutar Niimerik deger
TotalCharges Miisteriden tahsil edilen toplam tutar Niimerik deger
Churn Abone hareketi - Miisteri kayb1 Evet, Hayir (Yes=1, No=0)

3.1. Veri Onisleme

Bu calismada kullanilan Telco veriseti ML modelleriyle egitilmeden 6nce gereksiz verilerin temizlenmesi ve veri
doniistimii (label encoding) siireglerinden gegirilerek model egitimine hazirlanmigtir. Ayrica verisetinin dengesiz
olmasi (yaklasik %74 churn no, %26 churn yes) nedeniyle egitim siirecinde veriyi dengeli hale getirmek igin
orneklem artirma yontemi SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) kullanilmistir. Bu baglamda
dengesiz veri probleminin sonuca etkisini analiz edebilmek i¢in siniflandirma sonuglari hem dengeli hem de
dengesiz veri seti dikkate alinarak ayri ayr1 verilmistir.

3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu c¢alismada odaklanilan miisteri kaybi tahmini igin literatirde daha ¢ok ML algoritmalarina yonelik
siiflandirma yaklagimlarin kullanildigi gériilmiistiir. Bu nedenle bu ¢aligmada ilgili problemin ¢dziimiinde ML
modellerine ek olarak agiklanabilir yapay zeka yontemleri de kullanilmistir. Bu béliimde 6ncelikle kullanilan ML
modelleri acgiklanmistir. Bu modeller sirasiyla K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neigbor-KNN), Karar Agaci
(Decision Tree-DT), Rastgele Orman (Random Forest-RF), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-
SVM) ve Naive Bayes (NB) algoritmalaridir. Bu algoritmalara ait 6zet agiklamalar agagida sunulmaktadir.

3.2.1. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neigbor-KNN)

KNN algoritmast drnek veri noktasini tahmin etmek icin 6zellik benzerligini kullanan tembel ve non-parametik
bir 6grenme algoritmasidir. Algoritmanin temel mantig1 veriler arasi uzakliga dayanmaktadir. Bir verinin hangi
sinifa dahil olduguna karar verebilmek i¢in o veriye en yakin “k” adet veriye bakilmaktadir. En ¢ok hangi sinifa
ait veri varsa test verisi de o sinifa ait kabul edilmektedir. Bu algoritmanin basarist “k” degerinin se¢imine ve
uzaklik hesabi ig¢in hangi metodun kullanilacagina baglidir. Komsuluk sayisi ¢ok az ya da ¢ok fazla segilirse
dogruluk orani diisebilir. Bu yiizden farkli komsuluk sayilari ile algoritmanin tekrarlanmasi ve en iyi sonucu veren
“k” degerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu algoritmada kullanilan uzaklik metriginin hesaplanmasinda birden
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farkli yontem bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok bilineni 6klid uzakligidir. Denetimli ML algoritmas: olup
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [29].

3.2.2. Karar Agaci (Decision Tree-DT)

Karar agaclari, bagimli degisken iizerindeki farkliliklarin maksimize edilmesi amaciyla veri setinin belirli karar
adimlarina goére boliinerek olusturulan yapilardir. Agagtaki her bir nitelik bir diigiim tarafindan temsil
edilmektedir. Dallar ve yapraklar agac¢ yapisinin elemanlaridir. En son yap1 yaprak, en st yap1 kok ve bunlarin
arasinda kalan yapilar ise dal olarak adlandirilir. Aga¢ olusturulurken dallanma kriteri olarak entropi’ye dayali,
smiflandirma ve regresyon agaclart ve bellek tabanli yaklagimlar bulunur. Anlasilir kurallar iiretilebilmesi, daha
az hesaplama ve smiflama gerektirmesi, siirekli ve kategorik verilerde kullanilabilmesi karar agaglarinin
avantajlart arasinda sayilmaktadir. Ancak karar agaglari egitim asamasinda hesaplama agisindan masrafli olabilir.
Siirekli degerleri tahmin i¢in az elverigli olmasi ve kiiglik egitim 6rneklerinde gesitli siniflama problemleri ise
dezavantajlar olarak verilmektedir [29].

3.2.3. Rastgele Orman (Random Forest-RF)

RF algoritmasi birden fazla karar agacini bir araya getirerek daha giivenilir ve dogru sonuglar iiretmeye ¢alisan
topluluk 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmada her bir karar agaci, veri kiimesinin rastgele bir alt kiimesi
iizerinde egitilmekte ve girdi verilerine dayali olarak bircok karar kurali olugturulmaktadir. Ardindan, bu agaclar
tahminlerde bulunmakta ve sonuglar birlestirilmektedir. RF, karar agaclarinin bir araya gelerek daha giivenilir
tahminler yapmasini saglayarak overfitting riskini azaltmaktadir. Bu nedenle, genellikle biiyiik veri setlerinde ve
karmagik veri yapilarinda tercih edilen bir algoritmadir [30]. RF &zellikle siniflandirma ve regresyon problemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.2.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM)

SVM, verileri yiiksek boyutlu uzayda temsil ederek bu verileri ayiran hiper diizlemi (karar smirini) bulmaya
caligan bir algoritmadir. Hiper diizlemi siniflar arasindaki marjini maksimize ederek ve destek vektorleri belirleyip
onlar1 optimize ederek olusturmaktadir. SVM, dogrusal, polinom, radyal temel islev ve sigmoid gibi ¢ekirdekler
(kernellere) yardimiyla lineer ve non-lineer siniflandirmalari etkili sekilde gergeklestirebilmektedir. Hem c¢alisma
mantigi, yapist ve performansi agisindan 6zellikle diigiik veri durumlarinda yiiksek hassasiyetle ¢alisabilmektedir
[30].

3.2.5. Naive Bayes (NB)

NB algoritmasi bayes teoremine dayali olarak sonrasal olasiliklari hesaplamakta kullanilan ve rastgele iki olaym
kosullu ve marjinal(6nsel) olasiliklarini iliskilendiren istatistiksel siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritmadaki
temel varsayim, veri setindeki 6zelliklerin kosullu olarak bagimsiz oldugudur. Bu durum ¢ok sayida o6zelligi
islemesine ve sinirlt egitim verilerinde iyi ¢alismasina imkan saglamaktadir. Bu algoritmada bir olaym kosullu
olasiligmi hesaplanirken bu olayin gergeklestigi bir baska olaym etkisi dikkate alinmaktadir. Ornegin, P(A[B)
hesaplamasi, P(B|A) ve bagimsiz olarak P(A) ve P(B) bilgilerini kullanarak yapilmaktadir.

Bu hesaplama Denklem 1°deki bayes teoremine dayali olarak gergeklestirilmektedir. Bu teorem, 6zellikle makine
6grenimi ve istatistiksel analiz gibi alanlarda, belirsizlik altinda olaylarin olasiliklarini tahmin etmek igin yaygin
olarak kullanilmaktadir [31].

P(B|A)P(A)
P(B) (D

P(A|B); B olay1 gergeklestigi durumda A olaymnin meydana gelme olasiligini, P(BJA); A olayr gergeklestigi
durumda B olayinin meydana gelme olasiligini, P(A) ve P(B); A ve B olaylarmin 6nsel olasiliklarini ifade
etmektedir.

P(A|B) =

3.3. Aciklanabillir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence-XAI) Yontemleri

Yapay Zeka (AI) modellerinin kara kutu yapisi, kullanicilarin bu model tarafindan olusturulan ¢iktiy1 anlamalarina
ve bazen bunlara giivenmelerine izin vermez. Yalnizca sonuglarin degil sonuglara giden karar yollarinin da kritik
oldugu Al uygulamalarinda, bu tiir kara kutu AI modellerinin kullanicilar i¢in daha anlasilir, glivenilir ve seffaf
olmasi gerekmektedir. Bu noktada Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), Al tabanli sistem bilgileri ve kararlarmin
insan tarafindan anlasilabilir ve yorumlanabilir aciklamalarini iireten yaklasimlari, algoritmalar1 ve araclari
incelemekte ve tasarlamaktadir [32]. XAI yapay zeka girdi verilerinin, model ve model sonrasi karar verme
mekanizmalarmin aydinlatilmasini veya ortaya ¢ikarilmasini amaglamaktadir [11]. Bu amaca yonelik olarak veri
on igleme agsamasinda model gelistirme siirecinde ve model sonuglarinin kullanict ve uzman tarafindan anlagilmasi
siirecinde model sonrasinda birgok XAI yontemi kullanilmaktadir. XAI yontemlerinin temel amaci gelismis
gerekgelendirme, kontrol, iyilestirme ve kesiftir [9].
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3.3.1. Yerel Yorumlanabilir Model-agnostik Aciklamalar (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations-LIME)

Model kararlarinin yorumlanabilirligine odaklanan modelden bagimsiz bir yaklagimdir. Her bir bireysel tahmini
aciklamak icin herhangi bir kara kutu ML modeline yerel, yorumlanabilir bir modelle yaklagsmay1 amaclamaktadir.
Bu yaklagimin temelinde girdileri bozmak ve bu durumun modelin ¢iktilarini nasil etkiledigini izlemek vardir.
Buna gore, 6rnek veri noktalarini bozarak yeni 6rnekler olusturur ve bu 6rneklerin tahminlerini anlamak i¢in basit
bir aciklanabilir model olusturur. Olusturulan bu model, orijinal modelin kararlarina benzer tahminler yapar ve bu
sayede tahminlerin nedenlerini daha iyi anlamamiza yardimci olur. LIME, 6zellikle tibbi teshisler, kredi riski
degerlendirmeleri gibi kritik uygulamalarda, model kararlarinin anlasilabilirligini artirmak i¢in etkili bir arag
olarak kullanilabilmektedir [33].

3.3.2. SHapley Katki Aciklamalar1 (SHapley Additive exPlanations-SHAP)

SHAP yontemi oyun teorisindeki Shapley degeri olarak bilenen matematiksel kavrami kullanarak &zniteliklerin
ciktrya katkisini bulmaya odaklanan XAl yontemidir. Bu yontemde kullanilan Shapley degeri, 6zellik uzaymdaki
tiim olas1 degerler arasinda her bir 6zellik degerinin ortalama marjinal katkisini ifade etmektedir. SHAP hem global
hem de yerel agiklamalarda kullanilabilmektedir. Teorik olarak saglamdir ancak yiiksek boyutlu verilerde Shapley
degerini hesaplamak maliyetli oldugunda kullanilmasi dezavantaj olusturmaktadir [34].

3.3.3. Bes Yasindaymisim Gibi A¢ikla (Explain Like I’m 5 - ELIS)

Bu yontem isminde de belirtigi {izere karmasik ve teknik olarak zor konulari bir ¢ocuga anlatir gibi basit ve
anlagilabilir sekilde agiklama amaci tastyan bir yontemdir. Model parametreleri incelemeye ve modelin genel
ozellikleri ¢ikarmada etkili sekilde caligmaktadir. Ayrica global ve yerel agiklamalarla modelin tiim veriseti
6zelinde veya bireysel tahminlerini neden aldigina dair gecerli agiklamalar saglamaya yardimei olur [34].

3.3.4. Karsi olgusal aciklama (CounterFactual)

Kars1 olgusal (karsit gerceklik) agiklama yontemi bir 6rnek veri noktasinin tahmin sonucunu degistirmek icin
gerekli olan degislikleri gosteren ve ¢oklu oOneriler sunan XAI yontemidir. Model ¢iktisinin tahminin tersi
durumunda girdi tarafinda hangi degiskenlerin ne kadar degismesi gerektiine odaklanmaktadir. Ornegin ikili
siniflandirma probleminde model ¢iktist 0 oldugu durumda, ¢iktiy1 1 yapacak girdi degerlerini bizlere sunmaya
calisir. Her ornek uzayi igin birden c¢ok karsi olgusal ¢ikti iiretebilmektedir. Burada zorluk karsi olgusal
aciklamalardan hangisi oldugudur. Kars1 olgusal yontemler, verilere veya modellere erigim gerektirmez ve makine
6grenimini hi¢ kullanmayan bir sistemle de ¢alisabilmektedir [35].

4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMALAR

Bu béliimde abone kayb1 tahmini igin gelistirilen ML algoritmalar1 ve agiklanabilir yapay zeka yontemlerine iligkin
deneysel sonuglar ve karsilagtirmali degerlendirmeler her alt boliimiin sonunda sunulmustur.

4.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarina iliskin Sonuclar

Bu calismada kullanilan ML modellerinin performansi hem dengeli hem de dengesiz veriseti kullanilarak elde
edilmis ve Tablo 2’de verilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen ML modellerinin tahmin performansini
degerlendirmek icin kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve dogruluk metrikleri kullanilmigtir. Ayrica bu caligmada
kullanilan veri setini kullanan literatiirdeki diger ¢aligmalarla dogruluk metrigi agisindan karsilastirma yapilarak
Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 2’deki SMOTE yontemi kullanilmadan dengesiz veriseti (yaklasik %74 churn no, %26 churn yes) ile yapilan
siiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde en basarili sonuglar %81, %80, %80 dogruluk oranlariyla sirastyla
RF, SVM ve DT algoritmalar: tarafindan elde edilmistir. Bu sonuglara gore abonelerin operatérde kalma ve
operatorii terk etme durumu en basarili belirleyen RF algoritmasi olmustur. Bu sonugta RF algoritmasinin birden
¢ok agac modelini baz alarak topluluk 6grenme yaklagima dayali olarak ¢aligmasi etkili olmustur.

Diger taraftan SMOTE yontemi ile dengeli hale getirilen veriseti siniflandirma sonuglarina gore sirasiyla en
basarili modeller %77, %76 ve %75 dogruluk oranlariyla RF, SVM ve KNN olmustur. Dengeli veri setinde
siniflandirma basari oranlarinin biraz daha diisiik oldugu gézlemlenmektedir. Bu sonucun nedeni, dengesiz veri
setlerinde baskin sinifin daha fazla 6rnegi oldugu i¢in model, baskin sinift daha iyi tahmin edebilirken azinlik sinifi
daha zayif tahmin edebilmektedir. Dengesizlik, azinlik sinifin dogru tahmin edilmesini zorlastirabilir. Dengeli bir
veri seti, modelin tiim siniflar1 daha dengeli bir sekilde tahmin etmesini saglayabilmekte ve sonucun istatistiksel
olarak daha stabil olmasint saglamaktadir.

Bu calismada elde sonuglar literatiirde ayni veri setini kullanan baska caligmalarla da karsilastirilarak sayisal
sonuglar Tablo 3’verilmistir. Buna gore [19] referans numarali ¢alismada hem dengesiz hem de dengeli veri setiyle
yapilan siniflandirmalarda en basarili RF algoritmasi olmus ve sirasiyla yaklasik %79 ve %76 basari oranlari elde
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Tablo 2. ML modelleri siniflandirma sonuglart

Dengesiz Veriseti (Without SMOTE) | Dengeli Veriseti (With SMOTE)
Model (gre:g‘sli‘(')‘n Duyarhlik F1-Skoru a"cgc‘:;g‘ck (;f::g‘sll‘;‘n Duyarhlik F1-Skoru a"cgcfl‘:la“ck
) (Recall)  (Fl-score) ) Y ) (Recall)  (Fl-score) ) y

KNN  0.781108 0.794890 0.784278  0.794890 | 0.754581 0.758694 0.756506  0.758694
DT 0.787835  0.801278  0.790272  0.801278 | 0.776141  0.748048  0.758004  0.748048
RF 0.799160 0.811214 0.800758  0.811214 | 0.792074  0.772179  0.779533  0.772179
SVM  0.795421 0.804829  0.798427  0.804826 | 0.796871  0.765082  0.775375  0.765082
NB 0.782992  0.799148  0.774352  0.799148 | 0.778779  0.733144  0.747096  0.733144

edilmistir. [23] referans numarali ¢alismada ise sadece dengesiz veri sonuclari alimmistir ve en basarili model
yaklasik %80 dogruluk oraniyla RF algoritmasi olmustur. Bizim ¢alisma sonuglarimiz ise hem dengesiz hem de
dengeli veri setinde literatiirdeki diger caligmalardan daha bagarili sonuglar ortaya koymustur. Diger taraftan hem
bizim calismamizda hem de diger calismalarda en basarili algoritma olarak RF algoritmasi 6n plana ¢ikmistir.

Tablo 3. Bu ¢alismanin literatiirdeki ¢calismalarla dogruluk metrigi a¢isindan karsilastirilmasi

Dengesiz Veriseti (Without SMOTE) Dengeli Veriseti (With SMOTE)
Model Bu calisma Wu et al. Prabadevi Bu calisma Wu et al. Prabadevi
[19] et al. [23] [19] et al. [23]
KNN 0.794890 - 0.77730 0.758694 - -
DT 0.801278 0.783 - 0.748048 0.767 -
RF 0.811214 0.795 0.80388 0.772179 0.769 -
SVM 0.804826 - - 0.765082 - -
NB 0.799148 - - 0.733144 - -

- (tire) : Tlgili calismada gerekli veri bulunmamaktadir.

Yukaridaki bilgiler 151g1nda literatiirde miisteri kayb1 tahmininde hem dengeli hem de dengesiz veriler kullanildig:
goriilmektedir. Bu c¢aligmalarda sadece tahmin modeli gelistirilme sonuglar basari oranlari 6zelinde
kiyaslanmaktadir. Bu noktada abonenin sadece operatdriinde kalma durumu veya ayrilma durumu tespit etmek
abonenin tutulmasina yonelik politika ve kampanya gelistirilmesi i¢in yeterli degildir. Elde edilen sonucun hangi
oranda, nasil ve neden kaynaklandigini tespit etmek kritik 6nemdedir. Bu nedenle sonraki boliimde RF algoritmast
siniflandirma sonuglarinin agiklanabilirligine iligkin ¢caligma sonuglarina yer verilmistir.

4.2. Aciklanabillir Yapay Zeka Yontemleri iliskin Sonuclar

Bu boliimde gelistirilen ML modellerinin yorumlanabiligi i¢in ELI5, LIME ve SHAP yontemlerini kullaniyoruz.
Burada gelistirilen en basarili siniflandirma modeli olan RF’ye gore hem global hem de lokal agiklanabilirlik
sonuglarimi verilmigtir. Bu kapsamda dncelikle RF modelinin tiim veri seti iizerindeki siniflandirma kararina etki
eden oOzellikler tespit etmek ve modelin davranigina biitiinciil olarak bakmak igin ELIS yo6ntemiyle global
aciklamalar ¢ikarilmistir. Elde edilen global agiklamalara ¢iktilar Sekil 1°de verilmistir.

Sekil 1°teki sonuglar tim miisteriler/veri seti baglaminda mobil operatdr abonelerin kaybedilmesinde genel olarak
etkili olan 6zellikleri 6nem sirasina gore vermektedir. Bu bilgilere gore abone kaybina neden olan ilk bes 6zelligin
sozlesme (contract) siiresi, abonenin sirkette kaldig1 ay sayisi (tenure), aylik 6deme tutarlart (MontlyCharges),
internet servisleri (InternetService) ve ddeme yontemleri oldugu goriilmektedir. ilk iki 6zellik baglaminda
abonelerin durumu detayli incelendiginde operatdr degistiren (y=1) abonelerin %88’inin aylik sdzlesmeler
kullandig1 ve bir operatdrde yaklagik ortalama 17 ay kaldigi tespit edilmistir. Diger taraftan operatoriine sadik
kalan abonelerin ise yaklasik %57 sinin bir y1l ve iizeri sdzlesmeye sahip oldugu ve operatdriinde kalma siiresi
ortalama 38 ay oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglardan s6zlesme siirelerinin uzun ve aylik ticretlerin diigiik
tutulmasi1 aboneleri operatére bagli tutacagi yorumu c¢ikarabilir. Bunlarin disinda internet servisleri, 6deme
yontemleri ve teknolojik destek gibi diger bilesenlerinde abonelere saglanmasi miisteri kaybini 6nlemede etkili
oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Global agiklamalar tiim aboneler baglaminda genel politikalar iiretmede yardimci olurlar. Ancak giiniimiizde
aboneleri operatdre baglamak icin miisteri spesifik kampanya ve segenekler sunmak kritik énemdedir. Bu
nedenle her bir miisterinin tercihlerini anlamak ve ihtiya¢larina yonelik aciklama getirmek gerekmektedir. Bu
baglamda veri setinden biri operatore bagli/ayrilmayan (y=0), digeri operatdrden ayrilan (y=1) olmak iizere iki
ornek secilmistir. Secilen bu iki 6rnek aboneye ait verilerin lokal agiklamalari Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir. Sekil
2’de RF modelimizin %95 olasilikla sonucu 0 yani mobil operatérden ayrilmayan olarak tahmin ettigi bir
abonenin ELI5, LIME ve SHAP yontemlerine dayali local agiklanabilirlik sonuglar1 yer almaktadir. Bu arada her
iic yontemin de benzer ¢iktilari iirettigi gézlemlenmistir.
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‘Weight  Feature

0.2391 £0.2669  Contract Contract
0.2328 £0.1879  tenure tenure
0.1538+0.1124  MonthlyCharges MonthlyCharges
0.0856 £ 0.1163  InternetService InternetService
0.0749 £ 0.1153  PaymentMethod PaymentMethod
0.0296 = 0.0603  TechSupport PaperlessBilling
0.0293 £ 0.0507  PaperlessBilling Techsupport
0.0271 = 0.0604  OnlineSecurity onlinesecurity
0.0154+£0.0224  StreamingMovies StreamingTV
0.0154=0.0191  SeniorCitizen )

0.0143 = 0.0168  Partner streamingttovies
0.0142+0.0233  OnlineBackup onlineBackup
0.0135=0.0178  StreamingTV Dependents
0.0132+0.0237  Dependents SeniorCitizen
0.0129=0.0102  gender MultipleLines
0.0120+£0.0125  MultipleLines Partner
0.0093 = 0.0100  DeviceProtection gender
0.0075£0.0104  PhoneService DeviceProtection

PhoneService : 2
O.dOO 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)
a) b)

Sekil 1. RF modelinin ELIS ve SHAP yontemleriyle global aciklanabilirligi (a. ELIS yontemi global agiklama, b.
SHAP yontemi global agiklama).

Buna gore ilgili abonenin operatdrde kalmasinda sdzlesme (contract) siiresi, abonenin sirkette kaldig1 ay sayist
(tenure), teknikdestek (TechSupport), online giivenlik (OnlineSecurity) gibi seceneklerin oncelikle etkili oldugu
goriilmektedir. Detayl1 veri analizinde bu abonenin iki yillik s6zlesmesi oldugu ve operatérde 72 aydir bulundugu
goriilmektedir. Bu baglamda miisterinin sdzlesme siiresine bagli kaldig1 ve verilen teknik hizmet ve giivenlikten
memnun oldugu i¢in operatore baglilik gosterdigi soylenebilir. Sekil 3’de ise RF modelinin %79 olasilikla sonucu
1 yani mobil operatérden ayrilan olarak tahmin ettigi bir abonenin ELIS, LIME ve SHAP yontemlerine dayal
lokal agiklanabilirlik sonuglart yer almaktadir.

Sekil 3’teki sonuglari incelendiginde abonenin operatorden ayrilmasinda en etkili olan iki 6zellik sdzlesme
(contract) siiresi, abonenin sirkette kaldigi ay sayisi (tenure) olarak tespit edilmistir. Diger 6zellikler ise sirasiyla
aylik 6deme miktar1 (MontlyCharges), 6deme yontemi (PaymentMethod) ve internet servisi (InternetService)
olarak devam etmektedir. Detayli veri analizinde bu abonenin ise aylik/aydan aya (taahiitsiiz) olarak devam ettigi
ve mevcut operatorde 1 aydir bulundugu goriilmiistiir. Bu bilgilerden haretketle miisterinin taahhiitsuz aylik 6deme
planin1 tercih etmesi, aylik {icretin yiliksek olmasi, 6deme yontemi ve internet servislerinden kaynakli
memnuniyetsizligi nedeniyle operator degisikligi yaptig1 sonucu ¢ikarilabilir.

¥=0 (probability 0.951) top features

Contribution’  Feature

+0.730 <BIAS> Prediction probabilities 0 1
- Contract> 1.00
+g‘}§§ Em;;:act o N 0.55 o

Y 1 tenure > 36.00
+0.034  TechSupport o.10l
+0.033  OnlineSecurity U.g?g< InternetService ..
L0070 incBacknp Feature Value PaymentMethod <= 0.00
+0.005  DeviceProtection 0.06
+0.001  SeniorCitizen \onthlyCharges = 00 035

- 0.06
tg gg:lz ];l;?;l:fm 1ee UD(O)O < PaperlessBilln._..
-0.002  StreamingMovies 0.00 = OnlineSecurity ...
-0.004  MultipleLines . oo
0.004  StreamingTV OnlineSecurity 1.00 SeniorCitizen <= 0.00
-0.004  Dependents SeniorCitizen  0.00 0.00 < TechSupport <=
-0.005  Partner TechSupport 0.03| 7
0.011  MonthlyCharges i 0-00 < StreamingTV'...
-0.012  PaperlessBilling :
-0.023  InternetService b)
-0.065 PaymentMethod
a)
higher 2 lower
o1 base valu
c) %2 bl bl bl i o g

MonthlyCharges

) o o 0 ( ______( ({ ({4

InternetService

PaymentMethod Contract tenure

TechSupport OnlineSecurity

Sekil 2. RF modelinin ELI5, LIME ve SHAP y6ntemleriyle churn olmayan/bagli bir miisteriye ait lokal
aciklanabilirlik (a. ELI5 lokal agiklama, b. LIME lokal agiklama, c. SHAP lokal agiklama).

Elde edilen tiim sonuclar degerlendirdildiginde abonelerin kullanildiklar1 operatérlerde kalma ve operatdrii terk
etme davraniglarinda sézlesme siiresi, operatérde kalma siireleri, aylik iicretler, internet servisleri, teknik destek
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ve giivenlik gibi kriterler belirleyici etken olarak tespit edilmistir. Gelistirilen ML algoritmlarinin hem global
hemde lokal sonuglart bu ¢ikarimi dogrulamistir. Bu ¢alisma sayesinde benzer problemlerin ¢dziimiinde sadece
ML yaklasimiyla miisterinin operatorii terk edip etmesi degil, ayn1 zamanda sonucun neden kaynakladigina iliskin
cikarimlar elde edilmistir. Ozellikle agiklanabilir yapay zekaya dayali yontemler sonuglarin yorumlanabilir ve
anlagilabilir olmasina katki saglamistir.

¥=1 (probability 0.790) top features

Lo 2
Contribution®  Feature
+0.270 <BIAS> Prediction probabilities 0
+0.197  tenure 0 C"mlrf‘,‘" =000
+0.067  Contract N tenure <= 9.00
+0.064  MonthlyCharges 0.15
10.062 Paymenﬂ\{eﬂmd 0 00;. InternetService
.062 - 0.
+0.054  InternetService Feature Value [PaymentMethod <= 0.00
+0.019 TechSupport D\:OICO-{ PaperlessBillin
+0.018  PaperlessBilling 0.03 -
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Sekil 3. RF modelinin ELI5, LIME ve SHAP yontemleriyle churn olan/kaybedilen bir miisteriye ait lokal
aciklanabilirlik (a. ELI5 lokal agiklama, b. LIME lokal agiklama, c. SHAP lokal agiklama).

MonthlyCharges

Yukarida verilen global ve lokal agiklamalar modelin genel ve tek bir 6rmek baglaminda verdigi sonuglar
gostermektedir. Ancak hizmet saglayicilar miisterileri bireysel bazli olarak elde tutmak icin onlara spesifik
promosyon ve teklifler sunmak isterler. Bu sebeple her abone 6zelinde onlar1 yonledirrecek bir takim onerilere
ihtiya¢ duyarlar. Bu noktada karsiolgusal aciklamalar ilgili ihtiyaca yonelik oneriler sunarlar. Bu baglamda
operatorden ayrilmis (churn=1) bir 6rnek (Sekil 3’te kullanilan 6rnek verinin aynisi) i¢in karsi olgusal agiklamalar
Tablo 4’te verilmistir. Tabloda secilen 6rnek veriyi RF modeli 1 olarak yani operatdrii terk etmis olarak
siniflandirmistir. Buna gore karsi olgusal agiklama yontemiyle bu drnege en yakin operatdrden ayrilmamis dort
abone tespit edilmistir. Bu bilgilere segilen abonenin operatorii terk etmemesi i¢in karsiolgusal alanda kendinden
farkli (kirmiz:1 ile isaretli daire iginde yer alan) 6zelliklerini tespit etmek ve ayrilan aboneye onlara benzer
secenekler (kampanya, politika, promosyon vb) 6nermek gerekmektedir. Tablodaki 6rnek degerlendirildiginde bu
abonenin operatdrde kalma siiresinin (tenure) artirilmasia ydnelik opsiyonlar, internet servisinde kisitlama,
televizyon yayini 6nerme, sézlesme siiresini bir yila ¢ikarma ve fatura 6deme yontemini banka transferi seklinde
yapmasina imkan saglayan opsiyonlar onerilebilir. Bunlarda uygun olan segenekler abonenin operatérde kalmasi
saglayabilir.

Tablo 4. Hizmet saglayici operatorii terk etmis miisteriye ait karsiolgusal agiklamalar.

w S 2 a ,5 'g 2 E §n
= g & & T =z 9 v » S = £ 5
. g @ 2 £ £ 5§ 2 8 5 & = = 2 =
Abone Ozellikleri p= = £ 0 @ 2 g 8 & »w B = O
O = 2 A 2 T o @ & 5= = 38 E =
$ £ 2§z &2 Eeg2z §E 8L g £ OCE
T : s :E:Zz:zE4£ ¢ EEEz: sz £ GZ
H 2 &~ A & A 2 EC O A FE @B @B O A& A& = O
Secilen Ornek 1 0O 0 O 1 1 0 1 o 0 0 O 1 0o 0 1 0 795 1
Counterfactual-1 1 0O 0 O 1 1 0 1 o 0 o0 O 1 1 1 1 0 80 O
Counterfactual-:2 1 0 o0 o0 11 1 0 2 0 0 O O 1 O O 1 0 8 O
Counterfactual-:3 1 0 o0 o0 3 1 o0 1 O O O O 1 O O 1 2 8 O
Counterfactual- 4 1 0 0 0 1 1 0 2 0 O O O 1 0 1 1 0 8 O

Tablodaki degerlere iliskin agiklamalar: Tenure: 0-72 ay araliginda degismektedir. InternetService(0:DSL, 1: FiberOptik, 2:
No Service), StreaminTV (0: STV No, 1: STV Yes ), Contract (0:Aydan aya 1: bir yillik 2: iki y1llik) PaymentMethod (0:
Elektronik ¢ek, 1:Posta ¢eki 2: Banka transferi 3: Kredi karti)
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5. SONUC

Bu makale mobil telekomiinikasyon sektoriindeki miisteri kayb1 problemine farkl: bir perspektif getirmekte ve
¢Oziim sunmaktadir. Bu baglamda, k-en yakin komsu, destek vektor makinesi, karar agaci, rastgele orman ve naive
bayes gibi makine 6grenimi modelleri gelistirerek bu modellerin miisteri kayb1 tahminlerinde yiiksek dogruluk
sagladiklarin1 gosteriyoruz. Bunun yam sira, ELI5, LIME, SHAP ve Counterfactual aciklanabilir yapay zeka
yontemleriyle gelistirilen modellerin sonuglarini hem uzman hem de aboneler anlasilir ve yorumlanabilir hale
getiriyoruz. Bu bulgular, hizmet saglayict operatorlere miisteri davranislarint daha derinlemesine anlayarak,
stratejik kararlar alabilme yetenegi sunmaktadir. Bu ¢aligmanin en dnemli katkilarindan biri, hizmet saglayict
operatorlere miisteri davraniglarini kapsamli bir gekilde analiz ederek, miisteri kaybini azaltici tedbirler
alabilmelerine rehberlik etmektir. Literatiirde miisreri kaybini tahmin eden ML modellerinin gelistirilmesini igeren
calismalar bulunmaktadir. Ancak bu caligmalar gelistirilen modellerin kararlarina iligkin agiklamalar ve
yorumlanabilirlik sunmamaktadir. Bu nedenle bu caligmanin literatiire katkisi gelistirilen ML modellerinin
aciklanabilir yapay zeka yontemleriyle desteklenmesidir. Bu sayede, calisma daha seffaf ve yorumlanabilir karar
siireci sunarak kullanicilarin tahmin modeline ve verilen kararlara olan giivenini artirmaktadir. Diger taraftan bu
calismada geleneksel ML algoritmalarina yonelik ¢aligmalar sunulmus olmasi ve model sayisinin sinirli olmasi bir
sinirlilik olarak degerlendirilebilir. Bu baglamda hem model sayist hem de daha yiiksek dogruluk oranlart igin
derin 6grenme tabanli modellerin kullanilmasi gelecek ¢alismalar agisindan faydali olacaktir. Sonug olarak, bu
arastirma, telekomiinikasyon sektoriindeki miisteri kaybi sorununun agilmasinda agiklanabilir yapay zeka destekli
¢oziimlerin degerli bir katki saglayabilecegini agik¢a gostermektedir. Ayrica bu ¢aligmada kullanilan model ve
yontemler telekomiinikasyon sektoriindeki aktorlerin rekabet avantajini elde etmelerine ve siirdiirmelerine iligkin
o6nemli bir gelecek projeksiyonu sunmakta ve miisteri kaybini azaltma potansiyelini ortaya koymaktadir.

Yazar Katkilan

Ibrahim Kok: Makalenin kapsami, yontemi, arastirmanin uygulanmasi, sonuglarin degerlendirilmesi ve makalenin
yaziminin tamamina katki saglamistir.
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