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Ozet

Miisteri kaybi analizinde 6ngorii olusturmak igin giiniimiizde veri madenciligi ve makine 6grenmesi modelleri
siklikla kullanilmaktadir. Miisteri kaybi analizi sayesinde, isletmeler miisterileri sirketi terk etmeden veya
iirtinlerini kullanmay1 birakmadan 6nce baz1 ¢ikarimlarda bulunabilir ve miisteri terk oranini diistirerek hem
karlarmi hem de miisteri memnuniyetini artirabilir. Bu analizleri yapmanin birgok yolu bulunmaktadir. Kural
tabanli modeller gelistirilebilir, cesitli makine 6grenmesi modelleriyle tahminler yapilabilir. Bu makale
caligmasinda kaggle.com sitesinde agik erigsime sunulan 7043 gézlem 57 degiskenden olusan veri seti lizerinde
makine 6grenmesi modelleri kurularak analizler gergeklestirilmistir. Miisterilerin verileri kullanilarak yapilan
bu analiz sonucunda hangi misterinin Telekom sirketinin miisterisi olarak kalmaya devam edecegi, hangi
miisterinin sirketi terk edecegi tahmin edilmistir. Terk etme durumu tizerinde hangi 6zelliklerin dnemli oldugu
tartisilmistir. Makine 6grenmesi modelleri olarak Hafif Gradyan Artirma (Light GBM), Asir1 Gradyan Artirma
(XGBoost), CatBoost ve Gradyan Artirma (Gradient Boosting) metotlar1 kullanilmis ve bu artirma metotlar1
arasindaki performanslar degerlendirilmistir. Veri seti yeniden 6rnekleme teknikleri uygulanarak veri dengeli
hale getirilmistir. Dogruluk, F1 - Skoru ve duyarlilik metrikleri baz alinarak model basarilar1 6l¢tilmiistiir.
Dogruluk ve F1- Skoru metrikleri degerlendirildi§inde model performanslar1 arasinda anlamli fark
bulunmazken, duyarlilik metrigi degerlendirildiginde en iyi performans Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost)
modeli tarafindan 0,949 oraniyla saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Miisteri kayip analizi, Telekomiinikasyon, Siniflandirma, Makine 6grenmesi
Performance Comparison of Boosting Methods on Customer Churn Data

Abstract

Data mining and machine learning models are frequently used today to generate insights in churn analysis. Through churn
analysis, businesses can make inferences before their customers leave the company or stop using their products, and can
increase both profits and customer satisfaction by reducing customer churn. There are many ways to perform these analyses.
Rule-based models can be developed and predictions can be made with various machine learning models. In this article,
machine learning models were built and analyzed on a data set consisting of 7043 observations and 57 variables, which is
publicly available on kaggle.com. As a result of this analysis using customers' data, it was predicted which customers will
continue to be customers of the telecom company and which customers will leave the company. It is discussed which
features are important on the churn situation. Light GBM, XGBoost, CatBoost and Gradient Boosting methods are used as
machine learning models and the performances between these boosting methods are evaluated. The data set is balanced by
applying resampling techniques. Model performance was assessed based on accuracy, F1-Score and sensitivity metrics.
When metrics accuracy and F1-Score were evaluated, no significant difference was found in the model performances.
However, when metric sensitivity was assessed, the best performance was achieved by the Extreme Gradient Boost
(XGBoost) model with a ratio of 0.949.
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1. Giris

Son zamanlarda miisteriyi takip etme, elde tutma, geri kazanma gibi konular sirketler i¢cin 6nemli bir
konu halini almistir. Giiniimiizde gelisen teknolojiyle birlikte sektorde rekabetin artigi, miisterileri
sirketler i¢in daha énemli bir konuma getirmistir. Isletmeler, teknolojiyi kullanarak daha az maliyetle
daha kaliteli hizmet sunmak i¢in ¢aligmalar yapmaktadirlar. Kendileri i¢in hayati bir konumda
bulunan miisterilerin karar verme, satin alma, terk etme gibi siireclerini de mercek altina almislardir

[1].

Miisterinin sirketin bir servisini kullanmay1 birakmasi, iiyeligini iptal etmesi veya sirketle iliskisini
tamamen kesmesi durumuna basit bir sekilde miisteri kaybi denilebilir [2]. Sirketlerin ana gelir
kaynaklar1 miisterilerdir. Ancak artan firma sayisi ve yogun rekabet ortami miisteriler i¢in ¢ok fazla
segenek sunmakta ve cazip bir ortam olusturmaktadir. Miisterilerin tercih yelpazesi genislemekte ve
kendilerine en kaliteli hizmeti en uygun fiyatla sunan firmalar1 tercih etmektedirler. Bu sebeple
sirketler en degerli miisterilerini rakiplerine kaptirabilmekte ve her gecen giin miisteri kaybi sirketler
icin bir sorun haline gelmektedir. Bu pazar dinamiginde isleyislerini siirdiirerek sektorde var olmaya
devam edebilmeleri, miisterilerini elde tutmalar1 ve karhiliklarini yilikseltebilmeleri i¢in miisteri kaybi1
analizi ile ayrilma olasilig1 yiiksek miisterileri tespit ederek gerekli aksiyonlari almalar1 gerekmektedir

[3].

Sirketlerin, yeni miisteri kazanmalar1 ile mevcut miisterileriyle var olan iliskilerini gelistirip
derinlestirmelerinin performanslari iizerinde nasil etki ettigiyle ilgili aragtirmalar yapilmaktadir [4].
Yapilan arastirmalar, yeni miisteri kazanmanin var olan miisteriyi elde tutmaktan en az 5 kat daha
maliyetli oldugunu gdstermektedir [5]. Ozellikle biiyiik veri tabanlarina ve abonelik sistemlerine sahip
sektorler (hizmet, perakende sirketleri, bankalar, telekomiinikasyon sirketleri ve benzeri) direkt olarak
miisteri odaklidirlar. Cok fazla miisteri verisine sahip olan bu sektdrler miisterilerini elde tutmak ve
gelecege yonelik planlamalarin1 yapabilmek i¢in ileri analitik yontemler kullanarak miisteri kayip
tahmin modelleri gelistirerek her miisteriye gore farkli aksiyonlar alabilmektedirler [6].

Bu baglamda sirketlerin miisterilerini elde tutabilmeleri i¢in miisteri analizi yapmalarinin 6nemi goz
ontinde bulundurularak, telekomiinikasyon sirketi veri seti izerinde makine 6grenmesi ve ileri analitik
modellerle miisteri kayb1 analizi gergeklestirilmistir.

Bu c¢aligmanin yapist 2. boliim literatiirde yer alan konuyla iligkili caligmalar, 3. boliim ¢alismada
kullanilan yontemler, 4. bolim veri setinin analizi, 5. boliim yontemlerin uygulanmasi sonucu elde
edilen bulgular, 6. boliim elde edilen bulgularin tartisilmasi ve sonuglar seklindedir.

Literatiirde farkli sektor verileriyle “Miisteri Kayb1” konusu ile ilgili yapilmis bir¢cok c¢aligma
bulunmaktadir.

Ahmad vd. (2019), Suriye’de hizmet veren bir Telekom sirketi olan SyriaTel Telekom sirketi
tarafindan saglanan verilerle calisarak, telekomiinikasyon sirketinin miisteri kaybini en aza indirmek
icin ileriki donemde kaybedebilecegi miisterileri makine 6grenmesi modelleri kullanarak tahmin
etmiglerdir. Makine 6grenmesi modelleri olarak Karar Agaclari, Rastgele Orman, Gradyan Artirma
(GBM) ve Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) modellerini kullanmislardir ve en iyi sonucu Asiri
Gradyan Artirma algoritmasini kullanarak elde etmislerdir. Modelin performans1t AUC 6l¢iim degeri
ile Olclilmiis ve %93,3 basar1 elde edilmistir [7].

Brandusoiu vd. (2016), California Universitesi, Bilgisayar Bilimleri departmanindan temin ettikleri
telekomiinikasyon sirketi bilgileri yer alan veri setiyle miisteri kayb1 analizi yapmiglardir. 15 siirekli,
5 kesikli ve 1 bagimli degisken olmak tizere 21 kolon ve 3333 gézlemden olusan veri setinde, telekom
sirketinin mevcut veya gelecekteki miisterilerini ileriki donemde kaybedebilme durumunu ileri
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siniflandirma algoritmalar1 kullanarak tahmin etmislerdir. Boyut indirgemek i¢in Temel Bilesen
Analizi’ni (PCA) kullanan arastirmacilar ¢aligmalarinda Bayes Aglar1 (Bayesian Networks), Destek
Vektor Makineleri ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) yapay sinir aglar1 yontemlerini kullanmislardir.
Kullandiklart metodolojilerde birbirlerine yakin sonuglar elde eden arastirmacilar, {i¢ algoritmada da
%99 lizerinde basar1 elde etmislerdir [8].

Oztiirk vd. (2023), bir e-ticaret sirketinde yer alan saticilarin e-ticaret uygulamasini kullanmayi birakip
birakmamasini tahmin ettikleri projelerinde kayip modeli gelistirmiglerdir. Veri setinde saticinin sehri,
yaptig1 toplam islem, islemden elde ettikleri gelir, hangi sektorde yer aldigi, taksit ve vade bilgileri
gibi degiskenler yer almaktadir. Aragtirmacilar ¢alismalarinda Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon
algoritmalarini kullanmislardir. Modelleri gelistirirken 6n isleme yapmanin model iizerindeki etkisini
analiz etmek icin 3 farkli metot kullanmislardir. Sirasiyla 6n isleme yapmadiklari, eksik érnekleme
(undersampling) ve asir1 6rnekleme (oversampling) gibi yeniden 6rnekleme tekniklerini uyguladiklar
3 farkli yontem kullanmislardir. Modelin performansini analiz etmek i¢in F1 Skoru kullanmislardir.
Calismalarinda asir1 6rnekleme kullanarak gelistirdikleri Rastgele Orman modelinin en basarili model
oldugu sonucuna ulagsmiglardir [9].

An vd. (2022), toplamda 10.000 banka miisterisi verisiyle yaptiklari, banka miisterilerinin bankanin
kredi kartin1 kullanmay1 birakip birakmayacagini tahmin ettikleri kayip analizi ¢aligmalarinda,
yaptiklar1 gorsel analizlerle verinin dengesiz oldugunu elde etmislerdir. Yazarlar yaptiklart 6zellik
miihendisligi ile ana veriden yeni degiskenler elde etmislerdir. Veride, kaybedilen miisteri sayis1
edilmeyen miisteri sayisindan ¢ok daha azdir ve bu dengesizlige yol agmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek
i¢in veriye Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) algoritmasi uygulayarak az olan
verileri artirmiglardir. Orijinal veri setiyle SMOTE uygulanan veri setinin model {izerindeki
basarilarini karsilastirmak i¢in iki veri setine de ayr1 ayr1 modelleri uygulamislardir. Ayni zamanda
hedef kodlama (target encoding) ve tek deger kodlama (one-hot encoding) olmak iizere iki farkli
enkode yontemi uygulayan arastirmacilar toplamda 4 farkli veri setine Lojistik Regresyon, Gradyan
Artirma ve Yapay Sinir Aglart modellerini uygulamislardir. Caligmalarinin sonucunda SMOTE
algoritmasinin model basarisini artirmadigini, tek deger kodlamanin hedef kodlamaya gore daha etkili
oldugunu ve en basarili modelin Lojistik Regresyon oldugunu belirtmislerdir [10].

Sayed vd. (2018), Kaggle websitesinde agik erisimli olarak sunulan ve miisteri demografik bilgileri,
kredi skoru, kullanim siiresi bilgisi, kredi kart1 olup olmadigi, maas bilgisi ve sirketin miisterisi olmay1
birakip birakmadig: gibi bilgilerin yer aldig1 14 kolon, 10.000 satirdan olusan banka miisteri verisiyle
yaptiklar1 misteri kayip analizi ¢alismalarinda bagimli degisken kolonunda yaptiklari analizde sirketin
miisterisi olmay1 birakanlarin sayisinin birakmayanlara oranla ¢ok az oldugunu belirtmislerdir. Veriler
arasindaki bu dengesizligi gidermek icin eksik ornekleme (under sampling) yaparak birakmayan
smifindaki verileri azaltmiglardir. Apache Spark ic¢inde yer alan daha eski makine Ogrenmesi
kiitiiphanesi olan Mlib ile daha yeni makine 6grenmesi kiitliphanesi olan Spark ML’1 karsilastirdiklari
caligmalarinda kayiplar1 tahmin etmek icin Karar Agaci algoritmasi kullanmislardir. Sonug olarak,
Spark ML’in model performans basarisinin daha yiiksek oldugu sonucunu elde etmislerdir [11].

Saleh vd. (2023), ilk 3 veri seti agik erisimli son veri seti Aalborg Universitesi 6grencilerine yapilmis
anket verilerinden olusan 4 veri seti lizerinde Rastgele Orman, AdaBoost, Lojistik Regresyon, Asir1
Gradyan Artirma Smiflandiricisi ve Karar Agaci olmak iizere 5 makine 0grenmesi algoritmasi
kullanarak Danimarka telekomiinikasyon sirketleri i¢in miisteri kaybina sebep olabilecek 6zellikleri
bulmaya c¢alismiglardir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 farklt veri setleri {izerinde farkl
performanslar gostermis olup birbirinden farkli 6nemli 6zellikler bulmuslardir. IBM Telco veri seti
icin Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman en iyi performansi gostermislerdir. Maven veri seti igin
Asirt Gradyan Artirma ve Rastgele Orman optimum performans gosterirken Cell2Cell veri setinde
Asir1 Gradyan Artirma, Rastgele Orman ve Karar Agaci modelleri en iyi performansi gostermislerdir.
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Son olarak AAU veri setinde Rastgele Orman ve Asir1 Gradyan Artirma en yliksek performanslari
saglamiglardir. Ayrica AAU veri seti i¢in dengesiz durumu gidermek adina sentetik azinlik asirt
ornekleme teknigi de uygulanmistir [12].

Celik vd. (2023), R programlama dilini kullanarak kaggle.com web sitesinden aldiklar1 dengesiz
telekomiinikasyon veri seti iizerinde kay1p analizi ¢alismalar1 yapmuslardir. Oncelikle bu veri setiyle
kay1ip analizi yapmak i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli uygulamiglardir ve Destek Vektor
Makineleri modelinin dengesiz veri setlerinde performans basarilariin diisiik oldugu bilgisini elde
etmislerdir. Dengesizligi gidermek i¢in asir1 6rnekleme yapan arastirmacilar, bu durumun modelin
performans basarisinin arttigint gozlemlemislerdir. Calismalarin1 daha da iyilestirmek igin topluluk
ogrenme modeli metotlarin1 denemislerdir ve basarinin 6nemli 6lgiide arttigini kaydetmislerdir [13].

Verma (2020), Banka verilerini kullanarak miisteri kayip oranini belirlemek i¢in ¢esitli istatistiksel
yontemler ve makine 6grenmesi tahmin modelleri gelistirmistir. Veri seti dengesiz oldugu i¢in eksik
yeniden 6rnekleme metodunu kullandig1 ¢alismasinda model basarilarini 6l¢mek i¢in dogruluk, AUC,
Gini katsayist ve ROC egrisi gibi ¢esitli model karsilastirma metriklerini kullanmistir. En yiiksek
basariy1 gosteren model %78 dogrulukla Rastgele Orman modeli olmustur. Miisterinin yasi, ortalama
borg tutari, ortalama islem sayis1 ve meslek kodu gibi degiskenlerin kayip tahmin modeli i¢in 6nemli
degiskenler oldugu bilgisini kaydetmistir [14].

Bu alanda yapilmis ¢alismalar g6z dniinde bulunduruldugunda, her iki miisteri sinifi (terk eden ve terk
etmeyen) ilizerinde performans degerlendirmesi yapan dogruluk, AUC, F1- Skoru gibi metriklerin
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismada ise sadece artirma yontemlerinin performanslar1 kiyaslanmis
aynt zamanda sadece bir smifa (terk eden) odaklanan duyarlilik metriginin de 6nemli oldugu
gosterilmek istenmistir.

2. Materyal Metod

Bu boliimde, makale ¢alismasinin deney asamasinda kullanilan siniflandirma algoritmalari, modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan basar1 metrikleri ve veri setindeki dengesizligi gidermek
icin uygulanan yeniden 6rnekleme yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir.

2.1. Gradyan Artirma Algoritmasi

Gradyan Artirma Algoritmas: (GBM), artirma (boosting) metotlarinin temelini olusturan bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. Regresyon ve smiflandirma problemlerinde kullanilabilen bu algoritmanin
caligma prensibi zay1f tahmin edicilerin yinelemeli sekilde bir araya gelerek gii¢lii bir 6grenen haline
getirilmesidir. Genellikle karar agaclari olan bu zayif 6grenenler ilk modelde bir tahmin {iretir ve bu
tahmin sonucunda ger¢ek degerle arasindaki hata miktar1 hesaplanir. Bu hata miktarlar1 i¢in yeni bir
kolon olusturulur. Bu kolon kendinden sonra gelen agac¢ i¢in yeni bir 6zellik olmaktadir. Bundan
sonraki karar agacinin gorevi kendinden onceki agagtan elde edilen bu hatalar1 diisiirerek minimuma
indirmektir. Bu sekilde olusturulan biitlin birbirine bagh agaglar toplulugu giiclii bir 6greniciyi temsil
eder. Gradyan Artirma Algoritmasi istatistiksel bir yontemden ziyade tekrarlamali bir yontemdir.
Tekrarlamal1 siiregle birlikte her adimda azalan hatalar modelin daha dogru ve performansl tahminler
yapmast ile sonuglanir [15]. Gradyan Artirma Algoritmasi kendinden sonra olusturulan diger giiclii
modellerin temelini olusturmasi sebebiyle makine 6grenmesi alaninda arastirmalar ve sektordeki
uygulamalarda sikc¢a kullanilmaktadir [16]. Gradyan Artirma Algoritmasi, veri kiimelerinde tahmin
performansi bakimindan basarili olmasi sebebiyle bu calismada kullanilan algoritmalarindan biri
olarak tercih edilmistir.



2.2. Asin1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi (XGBoost), 2016 yilinda Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilmis,
Gradyan Artirma Algoritmast metodunun daha etkili hale getirilmis versiyonudur. Hata orani diigiik
olmakla birlikte siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek performansla ¢alisan karar agaci
tabanli bir algoritmadir [16]. Artirma algoritmasi oldugu i¢in temelinde karar agact yer almaktadir.
Cok hizli hesaplama yapabilmesi ve iyi bir tahmin basarisi olmasi sebebiyle uygulamalarda ve
aragtirmalarda sikca kullanilmaktadir.

2.3. Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi

Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi (Light GBM) veri setleri lizerinde etkili sekilde ¢alisan bir karar
agaci algoritmasidir. Microsoft sirketi tarafindan gelistirilip agik kaynakli olarak sunulan bu makine
Ogrenmesi algoritmasi, Gradyan Artirma Algoritmasi’nt temel alarak olusturulmustur. Karar
agaclarinda seviye odakli (level wise) ve yaprak odakli (leaf wise) olmak iizere iki farkli yontem
kullanilir. Gradyan Artirma Algoritmasi seviye odakli biiyiime gosterirken Hafif Gradyan Artirma
Algoritmas1 yaprak odakli boliinme gostermektedir. Dolayisiyla diger algoritmalar ayni seviyedeki
yapraklardaki bilgilerden bagimsiz olarak tim yapraklart bolerek basari metriklerini artirmaya
caligirken Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi ayni seviyedeki yapraklarda en ¢ok bilgi iceren yapragi
boliip bilgi icermeyen yapraklara dokunmayarak basari metrigini artirmaya g¢alisir. Bu da hem
zamandan tasarruf etmeye hem de daha az bellek kullanimina yarar saglar. Cok sayida veri lizerinde
yapilan deneyler Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi’nin geleneksel Gradyan Artirma Algoritmasi’na
gore 20 kat daha hizli oldugunu ve neredeyse benzer dogrulugu elde ettigini géstermektedir [17]. Bu
sebeple Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi biiylik veri setlerinde, gercek zamanli tahminlerde ve
birgcok veri bilimi yarismasinda da odak haline gelmistir. Bu c¢alismada da hizindan ve
performansindan faydalanmak i¢in Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi’na yer verilmistir.

2.4. CatBoost

Asint Gradyan Artirma Algoritmasi ve Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi makine 6grenmesi
modellerine alternatif olarak 2017 yilinda Yandex sirketi tarafindan gelistirilmis hem siniflandirma
hem de regresyon probremlerinde kullanilan, kategorik verilerle gii¢lii performans gdsteren bir
gradyan artirma algoritmasidir. Kategorik verilerin yer aldigi karmasik veri setlerinde {istiin
performans bagaris1 gostermekte ve veri 6n islemeye duyulan ihtiyaci azaltarak verileri dogrudan
isleyebilmekte ve bu sayede daha basit ancak daha giiclii bir model performansi saglamaktadir [18].
Veri 6n isleme sirasinda diger makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢aligma prensibine gore makine igin
daha anlamli olmasi1 amaciyla kategorik verileri niimerik verilere ¢evirmek gerekmektedir. Ancak
CatBoost algoritmasinda kategorik veriler enkode edilmeden islenebildigi i¢in bdyle bir doniisiime
ithtiya¢ bulunmamaktadir. Yiiksek 6grenme hizi, asir1 6grenmeye karst dayanikliligi ve karmasik veri
setleri lizerinde etkili caligmasiyla diger makine 6grenmesi algoritmalari arasinda 6n plana ¢ikmaktadir
[19].

2.5. Eksik Ornekleme

Dengesiz olan veri setini daha dengeli hale getirmek i¢in yeniden 6rnekleme yontemleri kullanilmastir.
Eksik ornekleme yontemi de yeniden 6rnekleme yontemlerinden biridir. Verilerin arasindaki dagilim
esitsizligini gidermek i¢in fazla olan veri sinifi az olanla esit hale getirilene kadar azaltilir ve
dengeleme saglanmis olur. Ancak verileri silmek bilgi kaybina sebep olma dezavantaj1 saglayabilir.



2.6. Asir1 Ornekleme

Eksik Ornekleme yontemine benzer bir yeniden ornekleme yontemidir. Dengesizligi dengeli hale
getirmek ic¢in az olan veri sinifi rastgele tekrarlanarak artirilir ve dengesizlik giderilir. Bu yontemde
eksik orneklemede oldugu gibi veri azaltma olmadig: icin bilgi kaybina sebep olmaz, ancak verileri
artirmak i¢in var olan ayni bilgiler tekrarlandigindan dolay1 asir1 6grenmeye sebep olabilmektedir.

2.7. Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi

Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) de bir yeniden drnekleme teknigidir. 2002 yilinda
Chawla ve dig. tarafindan tanitilan bu yontem de azinlik sinifta bulunan 6rneklerin artirilarak dengeli
hale getirilmesi i¢in kullanilir. Asir1 O6rneklemede yapildigi sekilde azinlik siniftaki o6rneklerin
tekrarlanarak artirilmasi yerine belirli islemler sonucunda yapay o6rnekler olusturularak artirilir. Yapay
gozlemler, bir gézlem ve o gézleme en yakin komsusu arasindaki fark alinarak rastgele 0 ile 1 arasinda
herhangi bir deger ile ¢arpilarak o gézleme eklenmesi sonucu olusturulmaktadir [20].

2.8. Model Performans Metrikleri
Bir makine 6grenmesi modelinin basarisini 6lgmek i¢in model basari metrikleri kullanilir. Modelin
tiirtine gore kullanilan basar1 metrikleri degismektedir. Smiflandirma problemleri igin karmasiklik

matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 Skoru (F1
Score), ROC Egrisi ve AUC degeri ve benzeri metrikler kullanilmaktadir [21].

Tahmin Edilen Siuf

Pozitif Negatif
Gergek Pozitif | Yanlis Negatif

Pozitif
Gergek Sinif

Negatif | Yanhs Pozitif | Gergek Negatif

Sekil 1. Karmagiklik matrisi (Confusion Matrix)

Karmagiklik Matrisi: Sekil 1°de verilen matris karmasiklik matrisi olarak adlandirilir. Modelin
sonucunda elde edilen tahmin verileriyle gergcek sinif verilerini karsilastirmak i¢in kullanilir. Gergekte
pozitif olup modelin pozitif tahmin ettigi degerlere Gergek Pozitif, gercekte negatif olup modelin
negatif tahmin ettigi degerlere ise Ger¢ek Negatif denmektedir. Bu degerler model tarafindan dogru
tahmin edilmistir. Gergekte pozitif olup model tarafindan negatif tahmin edilen modellere Yanlig
Negatif, gercekte negatif olup model tarafindan pozitif tahmin edilen modellere ise Yanlis Pozitif
denmektedir. Bu degerler model tarafindan yanlis tahmin edilmistir.

Dogruluk: Modelin verileri ne kadar dogru tahmin ettigini 6l¢gmeye yarayan bir metriktir. Modelin
dogru tahmin ettigi veri sayisinin toplam veri sayisina boliinmesiyle bulunur.

Gergek Pozitif+Gercek Negatif
Gergek Pozitif+Gergek Negatif+Yanls Pozitif+Yanlis Negatif

Dogruluk = (1)

Kesinlik: Model performansinin kesinligini belirten metriktir. Tahmin sonucunda pozitif etiketlenen
verilerin gercekte ne kadarinin pozitif oldugunun 6l¢iilmesidir.



Gergek Pozitif
Gergek Pozitif+Yanlhs Pozitif

Kesinlik =

2

Duyarlilik: Gergekte pozitif olan verilerin model tarafindan ne kadarmin pozitif tahmin edildigini
Olcen metriktir.

Gergek Pozitif
Gergek Pozitif+Yanlis Negatif

Duyarlilik = 3)

F1 Skoru: Duyarlilik ve kesinlik metriklerinin ikisini de barindiran bir metriktir. Duyarlilik ve kesinlik
metriklerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir.

2xKesinlik*Duyarhlik

F1 Tu =
Skoru Kesinlik+Duyarlilik

“4)

Model basarilarini kiyaslamak i¢in birgok farkli yontem mevcuttur. Bu yontemler veri setlerinden elde
edinmek istenen sonuglara gdére farklilik gosterir. Ornegin; dengesiz bir veri setinde dogruluk
metrigine bakmak arastirmaciyr yaniltabilir. Ciinkii dengesiz veri setlerinde dogruluk metriginin ¢ok
yiiksek ¢ikmasi modelin basarili oldugu anlamina gelmez. Cogunluk smif ile azinlik sinif arasinda
dogru tahmin edilen gozlem sayisina bakmak 6nemlidir. Aksi halde ¢ogunluk siniftaki dogru tahmin
edilen biiyiik ¢ogunluk azinlik siniftaki yanlis tahmin edilen basarisizligin 6niine gecer.

2.9. Analizler

Caligmada kaggle.com web sitesi araciligiyla agik erisimli olarak sunulan veri seti kullanilmistir
(https://www.kaggle.com/datasets/ylchang/telco-customer-churn-1113). ABD, California eyaletinde
ikamet eden kisilerin haberlesme verilerinin yer aldigi veri setinde telekomiinikasyon sirketini
kullanmay1 birakacak miisterilerin tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir. Veriler, miisterilerin demografi,
lokasyon, servis, statii, popiilasyon ve sirketin iiriinlerini kullanmay1 birakip, birakmama bilgilerinin
yer aldig1 6 farkli csv dosyast seklinde erisime sunulmustur. Veri setleri ortak anahtarlar lizerinden
birlestirilerek tek ve nihai bir veri seti haline doniistiiriilmiistiir. Nihai veri seti 57 kolon, 7043 satirdan
olusmaktadir. Bagimli degisken olan “Churn Value” degiskeninde bu ceyreklikte sirketten ayrilan
miisteriler 1, sirkette kalmaya devam eden miisteriler ise 0 deger ile etiketlidir. Sekil 2’de goriilecegi
iizere veri setinin %74’ “0”, %26’s1 “1” verisinden olusmaktadir. Bu durum simif dagilimlarinin
dengesiz oldugunu gostermektedir. Bu dengesizligi gidermek i¢in metodoloji bdliimiinde bahsedilen
farkli dengeleme teknikleri uygulanacaktir.
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Sekil 2. Bagimli degiskenin dagilimi (Distribution of the dependent variable)

Veri setinde yer alan degiskenlerin agiklamalar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Veri setinde kullanilan degisken isimleri ve agiklamalari

Degiskenler Aciklamalar
CustomerID Her miisteriyi tanimlayan benzersiz bir kimlik
Count Gruptaki miisteri sayisini1 dzetlemek i¢in gdsterge tablosunda kullanilan bir deger
Gender Miisterinin cinsiyeti: (Kadin, Erkek)
Age Mali geyregin sona erdigi tarihte miisterinin mevcut yasi (yil olarak)
Senior Citizen Miisterinin 65 yas ve iizeri oldugunu belirtir: (Evet, Hayir)
Married Miisterinin evli olup olmadigini belirtir: (Evet, Hayir)
Dependents Miisterinin bakmakla yiikiimli oldugu kisilerle birlikte yasayip yasamadigini
belirtir: (Evet, Hayur)
Number of Dependents Miisteriyle birlikte yasayan bakmakla yiikiimlii olunan kisilerin sayisin1 gosterir
Country Miisterinin birincil ikamet ettigi lilke
State Miisterinin birincil ikamet ettigi eyalet
City Miisterinin birincil ikamet ettigi sehir
Zip Code Miisterinin birincil ikamet ettigi posta kodu
Lat Long Miisterinin birincil ikamet yerinin enlem ve boylaminin birlesimi
Latitude Miisterinin birincil ikamet yerinin enlemi

Longitude Miisterinin birincil ikamet yerinin boylami1




Population Posta Kodu alaninin tamamu i¢in giincel bir niifus tahmini

Quarter Verilerin elde edildigi mali ¢eyrek (6r. 3. Ceyrek))

Referred a Friend Miisterinin bu sirkete bir arkadasini veya aile iiyesini tavsiye edip etmedigini
belirtir: (Evet, Hayur)

Number of Referrals Miisterinin bugiine kadar yaptig1 yonlendirmelerin sayisini gosterir

Tenure in Months

Ug aylik dénem sonu itibarryla miisterinin sirkette bulundugu toplam ay tutarini
gosterir.

Offer Varsa, miisterinin kabul ettigi son pazarlama teklifini tanimlar. Degerler: (Yok,
Teklif A, Teklif B, Teklif C, Teklif D, Teklif E)
Phone Service Miisterinin sirketin ev telefonu hizmetine abone olup olmadigini belirtir: (Evet,

Hayir)

Avg Monthly Long Distance
Charges

Miisterinin belirtilen ¢eyregin sonuna kadar hesaplanan ortalama sehirlerarasi
iicretlerini gosterir.

Multiple Lines Miisterinin sirkette birden fazla telefon hattina abone olup olmadigini belirtir:
(Evet, Hayr)
Internet Service Miisterinin firmanin internet hizmetine abone olup olmadigini belirtir: (Hayur,

DSL, Fiber Optik, Kablo)

Avg Monthly GB Download

Belirtilen ¢eyregin sonuna kadar hesaplanan, miisterinin ortalama indirme hacmini
gigabayt cinsinden gosterir

Online Security Miisterinin sirket tarafindan saglanan ek bir ¢evrimigi giivenlik hizmetine abone
olup olmadigini belirtir: (Evet, Hayir)
Online Backup Miisterinin sirket tarafindan saglanan ek bir ¢evrimigi yedekleme hizmetine abone

olup olmadigini belirtir: (Evet, Hayir)

Device Protection Plan

Miisterinin, internet ekipmani icin sirket tarafindan saglanan ek cihaz koruma
planina abone olup olmadigin1 belirtir: (Evet, Hayir)

Premium Tech Support

Miisterinin, bekleme siirelerinin kisaltildig1 sirketten ek bir teknik destek planina
abone olup olmadigin1 belirtir: (Evet, Hayir)

Streaming TV

Miisterinin Internet hizmetini iigiincii taraf bir saglayicidan televizyon programi
yayinlamak i¢in kullanip kullanmadigini belirtir: (Evet, Hayir)

Streaming Movies Miisterinin, iigiincii taraf bir saglayicidan film akisi saglamak icin Internet
hizmetini kullanip kullanmadigini belirtir: (Evet, Hayir)

Streaming Music Miisterinin Internet hizmetini {igiincii taraf bir saglayicidan miizik yaymi yapmak
icin kullanip kullanmadigini belirtir: (Evet, Hayir)

Unlimited Data Miisterinin sinirsiz veri indirme/yiikleme igin ek bir aylik ticret 6deyip 6demedigini
belirtir: (Evet, Hayir)

Contract Miisterinin mevcut sdzlesme tiiriinii belirtir: (Aydan Aya, Bir Yillik, Tki Yillik)

Paperless Billing Miisterinin kagitsiz faturalamayi secip segcmedigini belirtir: (Evet, Hayir)

Payment Method Miisterinin faturasini nasil 6dedigini belirtir: (Bankadan Para Cekme, Kredi Karti,

Posta Ceki)




Monthly Charge Miisterinin sirketten aldig1 tiim hizmetler i¢in gecerli toplam aylik {icretini gosterir.

Total Charges Miisterinin belirtilen ¢eyregin sonuna kadar hesaplanan toplam {icretini gosterir

Total Refunds Miisterinin belirtilen c¢eyregin sonuna kadar hesaplanan toplam iade tutarini
gosterir

Total Extra Data Charges Belirtilen ¢eyregin sonuna kadar miisterinin planinda belirtilenin iizerindeki ekstra

veri indirmeleri i¢in 6deyecegi toplam {icreti belirtir.

Total Long Distance Charges | Belirtilen ii¢ aylik donem sonu itibartyla miisterinin planinda belirtilenin
iizerindeki toplam uzak mesafe iicretini gosterir.

Satisfaction Score Bir miisterinin sirkete iliskin genel memnuniyet derecesi 1'den (Hi¢ Memnun
Degil) 5'e (Cok Memnun).

Satisfaction Score Label Puanin (1-5) metin siiriimiinii bir metin dizesi olarak gosterir.

Customer Status Ug aylik dénem sonunda miisterinin durumunu belirtir: (Birakt;, Kaldi veya
Katildi)

Churn Label Dogrudan Kayip Degeri ile ilgilidir. (Evet = miisteri bu ¢eyrekte sirketten ayrildi,

Hay1r = miisteri sirkette kald1)

Churn Value Dogrudan Churn Label ile ilgilidir. (1 = miisteri bu ¢eyrekte sirketten ayrildi, 0 =
miisteri sirkette kaldi)

Churn Score IBM SPSS Modeler tahmin aract kullanilarak hesaplanan 0-100 arasi bir deger.
Model, kayiplara neden oldugu bilinen birgok faktorii igermektedir. Puan ne kadar
yliksek olursa miisterinin ayrilma olasiligt da o kadar yiiksek olur.

Churn Score Category Kategorilerden birine bir Kayip Puani atayan bir hesaplama: (0-10, 11-20, 21-30,
31-40, 41-50, 51-60, 61-70, 71-80, 81-90, ve 91-100)

CLTV Miisteri Yasam Boyu Deger. Tahmin edilen CLTV, kurumsal formiiller ve mevcut
veriler kullanilarak hesaplanir. Deger ne kadar yiiksek olursa miisteri o kadar
degerli olur. Yiiksek degere sahip miisteriler kayip agisindan izlenmelidir.

CLTV Category Kategorilerden birine CLTV degeri atayan bir hesaplama: (2000-2500, 2501-3000,
3001-3500, 3501-4000, 4001-4500, 4501-5000, 5001-5500, 5501-6000, 6001-
6500, ve 6501-7000)

Churn Category Dogrudan Kayip Nedeniyle ilgilidir. Miisterinin vazgegme nedeni igin ist diizey
bir kategori: (Tutum, Rakip, Memnuniyetsizlik, Diger, Fiyat). Sirketten ayrilirken
tiim misterilere ayrilma nedenleri soruluyor.

Churn Reason Bir miisterinin sirketten ayrilmasinin 6zel nedeni. Dogrudan Kayip Kategorisi ile
ilgilidir.

Sadece tek bir deger yazdigi i¢in anlamli bilgi elde edilemeyen kolonlar (“Quarter”, “Country”,
“State”, “Count”) silinmistir. 3 kolon eksik deger icermektedir. Bu kolonlardan 2 tanesi (“Churn
Category”, “Churn Reason”) incelendiginde eksik deger i¢ermedigi, ilgili gozlemde yer alan
miisterilerin sirketten ayrilmadigi i¢in o degerin bos oldugu analiz edilmistir. Bu bosluk degerleri “No
Churn” ile doldurulmustur. 11 tane bos degerin yer aldig1r “Total Charges” kolonunun miisterinin
sirkette bulundugu toplam ay olan “Tenure in Months” kolonu ile her ay ddedigi toplam {iicret olan
“Monthly Charges” kolonunda yer alan verilerin carpimindan elde edildigi analiz edilmistir. Bu
sebeple bos veriler carpim matematik islemiyle doldurulmustur. “Churn Label”, “Churn Reason”,
“Churn Category”, “Customer Status” kolonlar1 bagimli degisken olan “Churn Value” kolonuyla ayni
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bilgileri i¢erdigi i¢in, veri sizintisini engellemek amaciyla ve ayn1 zamanda degerli bir bilgi icermedigi
icin veri setinden ¢ikarilmistir.

Ikili (binary) kategorik kolonlar 1 ve 0 seklinde degistirilmistir. Nominal kolon degerleri ise tek deger
kodlama metoduyla kolondaki degerlerden yeni kolonlar tiiretilerek degistirilmistir. Tek deger
kodlama metodunun asil amaci aralarinda biiyiikliik kiigiikliik iligkisi olmayan kategorik degerlerden
yeni kolonlar olusturup bunlar1 1 ve 0 seklinde ikili degerlere ¢evirmektir. Yaygin olarak kullanilan
bu enkode ydnteminin dezavantajlarindan biri yiiksek boyuta sebep olacagindan dolay1 hesaplama
siiresini ve maliyetini uzatmasidir [22].

Makalede model performanslari incelenecegi i¢in fazla 6zellik mithendisligi yapilmadan farkli artirma
algoritmalarinin performanslar1 kiyaslanmastir.

Veri seti %80 egitim seti, %20 test seti olmak iizere iki veri setine ayrilarak egitim seti lizerinde
Gradyan Artirma Algoritmasi, Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi, Asir1 Gradyan Artirma
Algoritmasi ve Catboost modelleri ¢alistirilmistir. Egitim esnasinda 5 katmanli ¢apraz dogrulama
metodu uygulanmistir, bu sayede asir1 6grenmenin Oniine gegilmistir. Capraz dogrulama bir model
dogrulama yontemidir. Modelde kullanilan egitim seti rastgele k farkl: alt sete boliiniir. Model boliinen
alt kiimelerden k-1 tanesiyle egitilir ve geriye kalan diger alt kiime ile test edilerek performansi 6l¢iiliir.
Bu isleme her bir farkl: alt kiime test seti olana kadar devam edilir. Her bir test setinden elde edilen
hatalarin ortalamasi alinarak ¢apraz dogrulamanin performansi bulunur. Bu yontemin amaci hem
modelin genellenmesini saglamak hem de asirt uyumun 6niine gegmektir [23].

Hiperparametre optimizasyonu ic¢in Grid Aramasi (grid-search) teknigi kullanilmistir. Bu teknikte
makineye verilen hiperparametre olasiliklarinin tiimii deneme yanilma yontemiyle tek tek kullanilip
en iyi performansi saglayan parametreler segilir.

Yukarida bahsedildigi gibi veri seti dengesiz bir veri setidir. Bu sebeple modeller ¢ogunluk sinifi
ogrenmeye daha meyilli olmaktadirlar. Bu durumda dengesiz veri setlerinde sadece dogruluk
(accuracy) degerlendirme metrigine bakmak arastirmaciyr yaniltabilir. Ciinkii modelin dogruluk
performansi ne kadar yiiksek olsa da kaybedilen miisteriyi modeller 6grenememektedir. Dogruluk
performansinin yliksek olma sebebi kaybedilmeyen miisteri sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Bu durum
gozlem sayis1 az olan sinif lizerinde biiytlik bir hakimiyet kurmaktadir. Bu sebeple veri seti dengesiz
halden dengeli hale getirilmelidir. Bu calismada veri setine eksik ornekleme, asir1 6rnekleme ve
sentetik azinlik asir1 o6rnekleme metotlart uygulanarak dengeli hale getirilmistir. Asir1 6rnekleme
yonteminde egitim setinde terk eden miisteri sayis1 sentetik bir sekilde artirilarak terk etmeyen miisteri
sayisina getirilmistir. EZitim setinde 1496 olan terk edenler sayist 4138’e c¢ikarilmistir. Eksik
ornekleme yonteminde ise egitim setindeki terk etmeyen miisteri sayisi1 azaltilarak terk eden miisteri
sayisina esitlenmistir. Egitim setinde 4138 olan terk etmeyenler sayis1 1496’ya diisiiriilmiistiir. Burada
dikkat edilmesi gereken nokta yeniden ornekleme yontemlerinin sadece egitim setine uygulanmasi
gerekliligidir. Biitlin veri setine model egitiminden 6nce uygulanir ise egitim ve test seti ayriminda
egitim setindeki gozlemlere benzer iiretilen sentetik veriler test setin i¢inde yer alabilir bu durum veri
sizintisina sebep olur ve gercek hayatta sirketlerin kararlarmi yanlis yonde etkiler. Sonug olarak
yukarida bahsedilen tiim makine 6grenmesi algoritmalar1 toplamda 4 farkli veri setine uygulanmistir
(Dengesiz veri seti, asir1 6rnekleme (over sampling), eksik o6rnekleme (under sampling), sentetik
azinlik asirn1 6rnekleme (SMOTE)). Sekil 3’de veri setleri ve algoritmalar arasindaki iliski agikca
goriilebilir.
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3. Sonuglar

Dengesiz
Veri Seti

LIGHT GBM

Over
Sampling

Uygulanan

XGBOOST

Under
Sampling
Uygulanan

CATBOOST

SMOTE

Uygulanan

Sekil 3. Modellerin 4 farkli veri setine uygulanma semast

(Calisma sonucunda elde edilen bulgular Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri setlerine uygulanan modellerin performans sonuglart

Model Metrik Dengesiz veri Under Sampling | Over Sampling SMOTE
seti

Light GBM Accuracy 0,96 0,95 0,95 0,96
F1 Score (0-1) 0,97-0,91 0,96-0,90 0,97-0,91 0,97-0,91

XGBoost Accuracy 0,96 0,95 0,96 0,96
F1 Score (0-1) 0,97-0,92 0,96-0,90 0,97-0,92 0,97-0,92

CatBoost Accuracy 0,96 0,94 0,96 0,96
F1 Score (0-1) 0,97-0,92 0,96-0,90 0,97-0,92 0,97-0,92

Gradient Boost Accuracy 0,96 0,94 0,96 0,96
F1 Score (0-1) 0,97-0,92 0,96-0,90 0,97-0,92 0,97-0,92

Model performanslarini 6lgmek i¢in Tablo 2’de yer alan dogruluk metrigi sonuglarina bakildiginda,
dengesiz veri seti kullanilarak yapilan tiim tahmin modellerinin ayni performansit gosterdigi
gorlilmektedir. Tabloda F1-Skoru i¢in yer alan ikili sonug¢ degerleri sirastyla terk etmeyen miisteriler
ve terk eden miisterilerin degerleri seklindedir. Bu metrik incelendiginde dengesiz veri seti i¢in Hafif
Gradyan Artirma Algoritmasi disindaki tiim algoritmalar ayni1 performansi gostermislerdir. Yeniden
ornekleme tekniklerine bakildiginda dogruluk metrigi agisindan herhangi bir performans artig1 goze
carpmamaktadir. Ayn1 durum F1-Skoru i¢in de gecerlidir.

Genel anlamda performans ylikselmemis gibi goriinse de bir sirket icin 6nemli olan terk edecek olan
miisteriyi dogru belirleyip bazi aksiyonlar alinmasidir. Terk etmeyecek miisteriyi terk edecekmis gibi
tahmin edip bu duruma aksiyon alinmasi bir sirket i¢in biiylik bir problem olmazken asil problem terk
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edecek miisteriyi analiz edememektir. Bu sebeple bir diger degerlendirme metrigi olan duyarlilik

metriginin nasil degistigini 6lgmek 6nemlidir.

Tablo 3. Duyarlilik metrigi sonuglari

Model Dengesiz Veri Seti Under Sampling Over Sampling SMOTE
Light GBM 0,887 0,946 0,884 0,898
XGBoost 0,892 0,949 0,906 0,895
Catboost 0,892 0,941 0,906 0,898
Gradient Boost 0,892 0,946 0,922 0,898

Yukarida yer alan Tablo 3 incelendiginde, dengesiz veri seti i¢in yapilan modellerin duyarlilik
sonuglarina bakildiginda en yiiksek duyarlilik degerini Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi disindaki
diger modeller 0,892 basar1 orantyla vermisglerdir. Yeniden 6rnekleme metotlariin kullanildigr veri
setleri incelendiginde ise eksik drnekleme metodunun kullanildig: veri setinde Asirt Gradyan Artirma
Algoritmasi 0,949 oranla en yiiksek duyarlilik metrigine sahiptir. Basar1 performansinda %6,39 artig
gorlilmektedir. Dolayisiyla sadece sirketi terk edecek miisteriyi tahmin etmede biiyiik bir performans
artig1 goriilmistiir denebilir. Biiyiik miisteri kitlesine sahip sirketler i¢in bu orandaki performans artisi,
yliksek sayidaki miisteriyi elde tutabilmek anlamina gelebilir.

Bagimh - Bagimsiz Degisken iliskisi

Safisfaction Score
Contract_Month-to-month
Contract_Two year

Online Security_No

Number of Referrals
Contract_One year

Internet Service_Fiber optic

Tech Support_Mo internet service
Online Securty_Yes

Internet Service_Mo

Tech Support_No

Bagimsiz Degiskenler

Dependents

Mumber of Dependents

Internet Type_Mone

Internet Type_Fiber Optic

Referred a Friend

Streaming Movies_Yes

Tenure in Months

Online Security_MNo internet service
Device Protection_Mo intermet service

0.00 0.05 010 015 020 025
Bagimh Dedisken Uzerindeki Onem
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Sekil 4. Bagimsiz degiskenlerin 6nem sirasi

Sekil 4 incelendiginde Mutluluk skoru (Satisfaction Score), Aylik s6zlesme (Contract Month-to-
month) ve 2 yillik s6zlesme (Contract Two year) kolonlarinin bagimli degiskene etki eden en 6nemli
3 ozellik oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bir miisterinin sirketi terk edip etmemesinde mutluluk
skoru ve s6zlesme tipleri 6nemli rol oynamaktadir.

4. Degerlendirme

Onemli bir konumda olan telekomiinikasyon sirketleri, degisken ve hizli biiyiime gdstermektedir.
Analitik yontemleri kullanarak yeni teknolojilerle birlikte ihtiyaglara deger saglayabilmeleri ve pazar
dinamiginde miicadele edebilmeleri onemlidir. Telekomiinikasyon sirketlerinin sorunlarindan biri olan
miisteri kaybi1 analizi tahmine dayali ve ileri analitik yontemlerle ¢dzlime ulastirilabilir. Sonug olarak
bu caligmada agik erisime sunulan telekomiinikasyon sirketi verileri lizerinde makine 6grenmesi
teknikleriyle modeller gelistirilerek performanslari detayli bir sekilde degerlendirilmistir.

Bulgular, dogru basar1 metrigini tespit ederek buna gore aksiyon almanin 6nemli oldugunu
gostermistir. Ayrica, sadece dogruluk veya F1-Skoru metrigine odaklanmak performansta herhangi bir
degisiklik gostermezken terk edecek olan miisteriyi gergekten tespit etmek i¢in duyarlilik metriginin
Oonemi ve bu metrigin nasil gelistigi kanitlanmistir.

Calismada verinin dengesiz dagilmasi sinirlardan birini olustursa da yeniden o6rnekleme teknikleri
kullanilarak dengeli hale getirilen veri setiyle modellerin %6,39 oraninda bir basar1 artis1 gosterdigi
gorlilmiistiir. Bu performans artis1 kiiciik sirketler i¢in ¢ok fark yaratmayabilir ancak orta ve biiyiik
Olcekli sirketler icin ¢ok fazla miisteri tespiti anlamina gelmektedir.

(Calismada, literatiirde halihazirda yer alan ve farkli sektor verileriyle yapilmis miisteri kaybi analizi
caligmalarinda kullanilan makine 6grenmesi modelleri ve yeniden 6rnekleme yontemlerinin 1g1ginda,
bu calismalarla iliskili olarak telekomiinikasyon sirketlerinin miisteri kayb1 analizini 6l¢mesinin dnemi
vurgulanmistir. Literatiirde yer alan c¢aligmalara ek olarak dogruluk metriginin de miisteri kaybi
analizinde 6nemli bir rol oynadig1 ve sirketlerin elde tutmalar1 gereken miisteriye odaklanmanin
disinda ayn1 zamanda gidecek olan miisteriye de dikkat etmesinin gerekli oldugu ve bunun i¢in de
Asirt Gradyan Artirma Algoritmasi‘nin diger artirma metotlarina gore daha iyi performans sagladigi
gosterilmistir.

Sirketi terk eden miisterilerin tespitinde mutluluk skorunun 6nemli oldugu vurgulanmistir.
Miisterilerin kaybin1 azaltmak i¢in daha siklikla mutluluk anketleri yapilarak miisteri kaybinin
yasanmamast i¢in Onlemler alinarak bu durum azaltilabilir.

Ileriki arastirmalarda daha fazla gelistirme igin farkli &zellik miihendisligi teknikleri uygulanabilir.
Literatiirde yer alan diger yeniden ornekleme teknikleri kullanilarak olusturulan farkli veri setleri
arasinda performans kiyaslamasi yapilabilir. Veri setinin dogal yollardan dengeli hale getirilebilmesi
icin veri setine dengeli hale getirecek yeni miisteri verileri eklenebilir.

Deklarasyon ve Etik Standartlar

Yazarlar bu makalenin arastirilmasi, yazarligi ve/veya yayinlanmasiyla ilgili olarak herhangi bir
potansiyel ¢ikar catismasi beyan etmemistir. Bu makalenin yazarlari, bu ¢alismada kullanilan materyal
ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-6zel izin gerektirmedigini beyan eder.
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Yazar Katkisi

Biitiin yazarlar birlikte sunulan fikri tasarladi, teoriyi gelistirdi, hesaplamalar1 yapti ve deneyleri
gergeklestirdi ve bu calismanin bulgularini denetledi. Biitiin yazarlar birlikte sonuglar1 tartigti ve
makaleyi son haline getirdi.
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