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Ozet- Telekomiinikasyon sektoriinde ayrilacak miisterilerin
onceden tahmin edilmesi, firmalarin bu miisterilere ézel elde
tutma stratejileri gelistirerek miisteri kaybini onlemesinde olduk¢a
onemlidir. Bu calismada miisteri kaybt tahmini icin geleneksel
makine ogrenmesi yontemlerinden Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglarinin performansi, topluluk
ogrenme yontemleri olan Rastgele Orman, Gradyan Gii¢lendirme
Makineleri ve Asirt Gradyan Gii¢lendirme yéontemlerinin
performansiyla kiyaslannustir. Acik erigimli telekomiinikasyon
verisinde bulunan sinif dengesizligi problemi, modellerin
performansina olan olumsuz etkisinin énlenmesi amaciyla
SMOTE yeniden ornekleme yiéntemiyle giderilmistir. Deney
sonuclarina gore Rastgele Orman modeli tahminlerin %85,9
dogruluk orani ile diger modellere iistiinliik saglamigtir. Model
sonuglarina  en ¢ok etki eden faktorlerin tespit edilip
yorumlanabilmesi icin Shapley Katki Aciklamalart yéontemi
kullanilmigtir. Bu yontemle miisterilerin ayrilma kararina etki
eden temel faktorler degerlendirilip ayriacagr tahmin edilen
miisterilere yonelik caydirict tesvik ve promosyonlar énerilmistir.

Anahtar Kelimeler- Miisteri Kayb1 Tahmini, Telekomiinikasyon,
Makine Ogrenmesi, Aciklanabilir Yapay Zeka, Shapley Degeri

Abstract— In telecommunication industry, prediction of the
customers who are the most likely to leave is very crucial for
companies to prevent customer churn by developing special
retention strategies for those. This study presents a comparison of
the performances of traditional machine learning methods
Logistic Regression, Support Vector Machines and Artificial
Neural Networks with the performance of ensemble learning
methods Random Forest, Gradient Boosting Machines and
Extreme Gradient Boosting for customer churn prediction. We
address class imbalance problem with SMOTE resampling method
to reduce the adverse impact of imbalanced data on model
performance. The results show Random Forest model outperforms
the other models with an accuracy of 85,9%. We utilized Shapley
Additive Explanation method to identify and interpret the features
affecting the customer’s decisions to leave most. This approach
enables the subsequent recommendation of tailored incentives and
promotions for those customers who are predicted to be at risk of
leaving.

Keywords—Churn Prediction, Telecommunications, Machine
Learning, Explainable Al, Shapley Value

I. GIRiS

Telekomiinikasyon (telekom) sektdrii, hizli teknolojik gelismeler ve
degisen miisteri talepleri ile karakterize edilen son derece rekabet¢i
bir ortamda faaliyet gostermektedir. Mevcut misterilerin rakip
firmalara gegmesi olarak tanimlanabilen miisteri kaybi, telekom
operatorleri i¢in gelir, pazar pay1 ve marka itibarimi etkileyen 6nemli
bir tehdit olugturmaktadir. Ayrica siirdiiriilebilir bitylime ve karlilik
icin misteriyi elde tutmak cok oOnemlidir. Ciinkii yeni miisteri
edinmenin maliyeti, mevcut miisterileri elde tutmanin maliyetinden
¢ok daha fazladir [1]. Burez ve Van den Poel [2] miisteri kaybin1
yonetmek icin belirlenen yaklagimlarin reaktif ve proaktif olmak
izere kategorize edilebilecegini soyler. Reaktif yaklagimi
benimseyen firmalar miisteriden ayrilma talebi gelene kadar bekler.
Boyle bir durumla karsilastiklarinda aksiyon alip ayrilacak
miisterilere tesvik sunarlar. Ancak bu tedbirler siklikla ¢ok gec
uygulanmaktadir. Ote yandan, proaktif yaklasimi benimseyen
firmalar hangi miisterilerin ayrilma olasiligmin yiiksek oldugunu
onceden tahmin etmeyi hedefler. Boylece bu miisteriler heniiz
ayrilmay1 talep etmeden onlara &zel ihtiyaglari karsilamak igin
hedefe yonelik kampanya ve promosyon gibi tesviklerle misteri
kaybint azaltmayr amag edinir. Proaktif yaklasimin reaktif
yaklasima gore daha diisiik tegvik maliyetlerine sahip olma gibi
avantajlar1 vardir. Ancak, miisteri kaybi tahminleri yanligsa bu
sistemler ¢ok masrafli olabilir. Ornegin, firma ayrilmayacak
miisteriyi ayrilacak diye tahmin ederse kaybetmeyecegi miisteri i¢in
gereksiz tesvik vermis olur. Ya da ayrilacak miisteriyi dogru tahmin
edemezse miisteriyi kaybedebilir. Bu nedenle, tahminlerin
dogrulugu, saglanacak kampanya veya promosyonlarin maliyeti ve
ayrilacak miisterinin  dogru tespit edilememesi durumunda
yasanacak miisteri kayb1 diisiiniildiiglinde dnem kazanmaktadir.

Misteri kaybi tahmini probleminin temelde mevcut miisterilerin
Ayrilanlar ve Ayrilmayanlar seklinde iki smifa ayrilmasi (ikili
Siniflandirma) problemi olarak da tanimlanabiliyor olmasi, son
yillarda 6n plana ¢ikan makine 6grenmesi yontemlerinin de ¢6zim
yaklagimlart arasinda olmasini giindeme getirmistir. Makine
O0grenmesi yontemleri, biiyiik boyutlardaki miisteri verisini analiz
etme, miisteri kaybr egilimini gosteren karmasik kaliplart ve
iligkileri belirleme ve mevcut miisterilerin ayrilma davranigini
yiiksek dogrulukla tahmin etme potansiyeli sunmaktadir. Ancak
iizerinde caligilan verinin 6zellikleri uygulanan makine dgrenimi
yonteminin tahmin basarisii  etkileyebilmektedir.  Ornegin
denetimli &grenme yontemleriyle ¢oziilecek ikili smiflandirma
problemlerinde bir sinifa ait 6rneklerin digerine gore 6nemli dlciide
fazla olmasi1 Veride Smif Dengesizligi olarak tanimlanir [3].
Telekom sektoriinden elde edilen ¢ok sayida veri setinde Ayrilan
smifindaki miisterilerin oran1 Ayri/mayan sinifindaki misterilerin
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oranina gore oldukga diisiiktiir. Bu da telekom verilerinde simif
dengesizligi probleminin varligina isaret eder [4]. Bir¢ok makine
Ogrenmesi yontemi verideki dengesiz yapiy1 ayirt edebilecek sekilde
tasarlanmamistir. Bu sebeple, bu tip veriye uygulanan makine
O0grenmesi yontemlerinin performansi olumsuz etkilenebilmektedir
[5]. Bu sebeple oncelikle verideki sinif dengesizliginin giderilmesi,
sonra dengelenmis veriye makine Ogrenmesi yoOntemlerinin
uygulanmasi tahminlerin dogrulugunu artirmaktadir.

Telekom sektoriinde miisteri kaybini 6nlemede belirli bir miisterinin
ayrilip ayrilamayacaginin basarili bir sekilde tahmin edilmesi kadar
ayrilmalarmn ardinda yatan nedenlerin tespit edilip agiklanabilmesi
de dnem arz etmektedir. Hizla gelisen makine 6grenmesi yontemleri
verideki dengesizligin giderilmesi gibi desteklerle olduk¢a basarili
tahminlerde bulunsa da ayrilmalarin arkasindaki sebepleri
actklamak gibi bir amaglar1 yoktur. Yapilan tahminlerin arkasidaki
mantik insanlar tarafindan bir bakisla anlagilamadigi icin bu
yontemler bir kara kutu olarak kabul edilir [6].

Aciklanabilir Yapay Zekanm (XAI) telekom sektoriindeki miisteri
kaybi1 tahminine entegrasyonu, miisteri memnuniyetsizligini anlama
ve ele alma konusunda 6nemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. XAI
teknikleri, tahminler icin seffaf agiklamalar ve yorumlanabilirlik
saglayarak makine 0grenmesi yontemlerini gelistirir ve firmalarin
misteri kaybma neden olan temel faktorleri anlamalarina olanak
tanir. Yonetimsel bakis acisiyla degerlendirildiginde, XAl tiim
paydaslarin gelistirilmekte olan tahmin modelini daha iyi anlamasi
ve giiven duymasinit saglayarak otomatik algoritmalari insani
icgoriiyle biitiinlestirir [7]. Boylece firmalarin hedeflenen miisteriler
icin daha etkin elde tutma stratejileri gelistirebilmeleri kolaylasir.

Bu caligma telekom sektoriinde miisteri kaybini etkin bir bicimde
tahmin edilirken ayni zamanda misteri kaybinin ardindaki
nedenlerin de anlasilmasini saglamay1 hedeflemektedir. Caligmanin
katkilari asagida dzetlenmistir:
e  Sinif dengesizligi bulunan telekom verisine 6ne ¢ikan
makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak miisteri kayb1
tahminindeki performanslari analiz edilmistir.

e  Makine 6grenmesi yontemlerinden elde edilen sonuglarin
nedenlerini yorumlayabilmek i¢in agiklanabilir yapay
zeka yontemi kullanilmstir.

o Ozniteliklerin miisteri kayb1 tahminine olumlu ya da
olumsuz etkileri yonetim perspektifinden
degerlendirilmistir.

Bu caligma agagidaki sekilde diizenlenmistir. 2. bdliimde ilgili
calismalar 6zetlenerek bu ¢alismayla olan iliskileri incelenmistir. 3.
boliimde iizerinde c¢aligilan veri tamitilip veri On isleme
islemlerinden bahsedilmistir. Ayrica sinif dengesizligi problem igin
uygulanan yeniden Ornekleme yontemi ve makine Ogrenmesi
yontemlerinden bahsedilmistir. 4. bolimde test sonuglari verilmis ve
bunlarin XAI ile degerlendirilmesi yapilmis, elde edilen bulgular
tartistlmistir. 5. bolimde ise c¢alismada elde edilen sonuglar
Ozetlenmistir.

II. LITERATUR TARAMASI

Makine 6grenmesi yontemleri miisteri kaybi tahminindeki basarilart
dolayisiyla kisa bir siire i¢inde yaygin bir kullanim ve popiilerlik
kazanmistir. Telekom sektdriindeki miisteri kaybi tahmininde erken
donem c¢aligmalar arasinda siklikla Naive Bayes (NB) [8, 9], Karar
Agaclar1 (KA) [10, 11], Lojistik Regresyon (LR) [12, 13], Destek
Vektor Makineleri (DVM) [14, 15], K-En Yakin Komsuluk (KNN)
[16] ve Yapay Sinir Aglart (YSA) [17-19] yontemlerinin
kullanildigr goriilmektedir. Bu yontemler bircok arastirmact
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tarafindan farkli Telekom veri setlerine uygulanmig ve
performanslart kiyaslanmigtir. Bunlar arasinda Keramati vd. [20]
KA, DVM, KNN ve YSA, Kaynar vd. [21] ise NB, DVM ve YSA
yontemlerinin performansini kiyaslamis, en basarili tahminlere
YSA ile ulastiklarint agiklamiglardir. Aydin [22] caligmasinda
telekom verisindeki smif dengesizligi problemine de deginmis,
uygulanan yontemlerden DVM’nin digerlerine gore daha iyi
performans gosterdigi agiklamustir.

Giincel caligmalarda aragtirmacilarin  temel makine 6grenme
yontemlerine ek olarak Rastgele Orman (RO), Gradyan
Gii¢lendirme Makineleri (Gradient Boosting Machines-GBM),
Asir1 Gradyan Giiglendirme (Extreme Gradient Boosting-XGBoost)
gibi daha gelismis topluluk yontemleri de kullanildig
gorillmektedir. Sikri vd. [23] calismalarinda farkli yontemlerle
dengeledikleri telekom verisine NB, KA, LR, YSA, KNN, XGBoost
yontemlerini uygulamig, XGBoost yontemiyle daha basarili tahmin
sonuglari elde etmislerdir. Afzal vd. [24] ise KA, KNN, RO ve
XGBoost  yontemlerini  kiyasladiklar1  ¢aligmalarinda RO
yonteminin %98,25 dogruluk orani ile diger yontemlerden daha
basarili sonu¢ verdigini agiklamiglardir. Kok [25] ¢aligmasinda
oncelikle verideki smif dengesizligine deginip sonra NB, KA,
DVM, KNN ve RO yoéntemlerini uygulamiglardir. RO ydntemi ile
tahminlerde %81 dogruluk orani elde etmistir. Daha sonra bu
modele ait tahminleri agiklanabilir yapay zeka ydntemleriyle
yorumlamistir. Boozary vd. [26] ¢aligmalarinda sinif dengesizligini
giderdikleri veriye LR, DVM, KNN, RO ve XGBoost yontemlerini
uygulamslar, topluluk yontemlerinin, spesifik olarak XGBoost
yonteminin digerlerinden daha yiiksek performans gosterdigini
aciklamiglardir. Ayrica tahminlere Oznitelik katkilarini 6lgmek,
model yorumlanabilirligini artirmak i¢in agiklanabilir yapay zeka
yontemleri kullanmislardir. Ozkurt [27] calismasinda geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerine ek olarak RO, XGBoost, Gradyan
Giiglendirme, LightGBM, CatBoost, AdaBoost gibi bir¢ok giincel
topluluk yontemlerine yer vermistir. Elde edilen sonuglara gore
LightGBM yontemi %73,085 dogruluk orani ile diger yontemlerden
daha iyi performans sergilemistir. Elde edilen makine dgrenmesi
sonuglari iki farkli XAl yontemi ile yorumlanmistir. Asif vd. [28]
caligmalarinda geleneksel makine Ogrenmesi ydntemlerine yer
vermezken, sinif dengesizligi giderilmis veriseti iizerinde XGBoost,
CatBoost ve LightGBM yontemlerinin bir kombinasyonu olan
TriBoost yontemini kullanmiglardir. Bu yontemi bireysel temel
yontemlerle karsilastirmis ve performans Olgiitlerinde iyilesme
gozlemlemiglerdir. Daha sonra elde edilen sonuglar XAI
yontemleriyle ile agiklanmustir.

Bu ¢alismanin amaci telekom sektoriinde miisteri kaybini etkin bir
bicimde tahmin edebilmek ve sonrasinda miisteri kaybina yol acan
esas nedenlerin anlagilmasini saglamaktir. Bdylece firmalarin
miisterileri elde tutma stratejileri gelistirmesi kolaylasacaktir.

Calismada uygulanan yontemlerle mevecut ¢alismalarda kullanilan
yontemlerin kiyaslamast Tablo 1’°de goriilmektedir. Buna gore [20]
ve [21]’de daha yiiksek performans gosterme potansiyeli olan
topluluk yontemleri kullanilmamisken bu calismada bu yéntemler
de yer verilmistir. Ayrica bu c¢alismalarda uygulanan makine
6grenmesi yontemlerinin performansini olumsuz etkileyecek smif
dengesizligi problemine deginilmemisken bu c¢alismada oncelikle
veri dengeli hale getirilmektedir. [22], [23] ve [25]’de sadece bir
topluluk yontemi kullanilmistir. Bu calismada geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerine farkli topluluk yontemleri de eklenerek
daha kapsamli bir degerlendirme hedeflenmistir. [24] ve [27] ’de
cesitli yontemler denenmis ancak verideki smif dengesizligi
problemi giderilmemistir. Bu ¢caligmada [26]’te kullanilmayan ama
bagska calismalarda yiiksek performans gosterdigi agiklanan YSA ve
GBM yontemleri de aragtirmaya dahil edilmigtir. [28] sadece
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topluluk yontemleri arasinda bir kiyaslama yaparken, bu ¢aligmada
hem geleneksel makine 6grenme yontemlerine hem de topluluk
yontemlerine yer verilmistir. Ayrica [20-24]’te agiklanabilir yapay
zeka teknikleri kullanilmamisken bu c¢aligma tahminlerin
yorumlanabilirligine de deginmistir.

TABLO 1. CALISMALARDA KULLANILAN TEKNIiKLERIN OZETI

Geleneksel .
Makine Topluluk Yeniden {(AI
o R . . Ornekleme Yontem
Ogrenmesi Yontemleri Y6 leri .
Yintemleri ontemleri leri
KA, DVM,
(201 KNN, YSA X X X
NB, DVM,
[21] YVSA X X X
NB, KA, RO
[22] LR, DVM, v X
KNN, YSA
NB, KA, XGBoost
[23] LR, YSA, N4 X
KNN
RO,
[24] KA, KNN XGBoost X X
NB, KA, RO
[25] DVM, v v
KNN
LR, DVM, RO,
[26] KNN XGBoost v v
RO,XGBoost,
NB, KA, LightGBM,GB
[27] LR, KNN AdaBoost, X v
CatBoost,
[28] - TriBoost V4 V4
RO,
LR, DVM, XGBoost,
Bu Calisma YSA GBM v v

III. YONTEM

Bu ¢alismada agik erisimli telekom verisi lizerinde miisteri kaybi
tahmini farkli makine &grenmesi yontemleriyle yapilmis ve
performans degerlendirilmesi sunulmustur. Ayrica en basarill
yontemin  sonuglarinin  yorumlanabilmesini  saglamak igin
aciklanabilir yapay zeka yontemi kullanilmistir. Calismanin deney
tasarimi Sekil 1°de sematize edilmistir. Buna gore ham veriye
oncelikle veri 6nisleme adimlart uygulanmigtir. Daha sonra veri
80:20 oraninda egitim ve test verisi olmak lizere iki parcaya
ayrilmistir. Verideki smif dengesizligi problemini gidermek igin
sadece egitim verisi olarak ayrilan kisim sentetik veri tiretimi teknigi
kullanilarak dengeli hale getirilmistir. Bu islem test i¢in ayrilan
kisma uygulanmamistir. Aksi halde, test verisindeki {iiretilmis
veriler, makine 6grenmesi yonteminin egitildigi veriyle benzerlik
gosterecektir. Makine dgrenmesi yontemleri dengeli hale getirilmis
veriye uygulanarak egitilmistir. Performans 6l¢iimil i¢in uygulanan
testler sinif dengesizligi bulunan test verisi lizerinde yapilmistir.
Boylece makine Ogrenmesi yontemlerinin  performansinin
oldugundan daha iyi oldugu algisina yol agan asirt uyum
probleminin oniine gecilmistir [22].

Makine 6grenmesi yontemlerinden elde edilen sonuglara gore en
basarili modele agiklanabilir yapay zeka yontemi uygulanarak
sonuglar yorumlanmigtir.

A. Veri Seti

Bu c¢alismada miisteri kaybi tahmini i¢in acgik erigimli, sinif
dengesizligi bulunan bir telekom verisi [29] kullanilmigtir. Veri
setinde 7043 miisterinin Cinsivet (gender) ve Yaslhi/Emekli olma

durumu (SeniorCitizen) gibi demografik bilgilerini, Abonelik Siiresi
(tenure) ve Kontrakt bilgisi (Contract) gibi hesap bilgilerini, Telefon
hizmeti (PhoneService) ve Internet Hizmeti (InternetService) olup
olmadig1 gibi hizmet bilgilerini iceren 6znitelikler yer almaktadir.
Biri ikili smif degiskeni olmak iizere farkli tiirlerde toplam 21
dznitelik bulunmaktadir. Oznitelikler ve agiklamalar1 Tablo 2’de
ayrmtilartyla goriilebilir. ikili sinif degiskeninde 1849 miisteri
Ayrilan, 5194 misteri Ayrilmayan olarak etiketlendiginden veride
smif dengesizligi bulundugu anlasilmaktadir. Dengesizlik orani,
baskin smifin 6rneklem biyiikliigliniin azinlik sinifinin 6rneklem
biyiikligiiniin orant olarak hesaplanabilir. Caligmada kullanilan
veri seti i¢in bu oran %35,5’tir.

B. Veri On Isleme

Veri 6n isleme asamasinda oncelikle veri setinde tekrarlayan ya da
eksik degerler bulunup bulunmadigi kontrol edilmis, bu tip
orneklere rastlanmamistir. Sonrasinda verideki kategorik degerler
one-hot kodlama teknigiyle niimerik degerlere donistiiriilmiistiir.
Artan siitun sayisinin kontrol edilebilir boyutta kalmasini saglamak
icin doniistiiriilen her 6znitelik i¢in kategori sayisi 4’e indirilmistir.
Biitin 0zniteliklerin miisteri kaybina etkisinin dl¢iilebilmesi,
aciklanabilir yapay zeka modelinde degerlendirilebilmesi igin
Oznitelik segme islemi uygulanmamstir. Ancak Miisteri Numarasi
(customerID) her miisteri icin farkli bir degere sahip oldugundan
ayrilacak misteri tahmininde belirleyici olmadigi kanaatiyle
silinmistir. Bununla veri boyutunun makul seviyede tutulmasi
amagclanmustir.

TABLO 2. OZNITELIKLER

Oznitelik Aciklama Veri Tipi
1 customerID Miisteri Numarast Niimerik
2 gender Cinsiyeti Kategorik
3 SeniorCitizen Yasl/Emekli olup olmamasi Kategorik
4 Partner Es Durumu Kategorik
5 Dependents Bakmak Zortmda oldugu kisi Kategorik
olup olmadig1
6 tenure Abonelik siiresi (ay) Niimerik
7 PhoneService Telefon servisi alma durumu Kategorik
] MultipleLines Birden fazla hatta sahip olma Kategorik
durumu
9 InternetService Internet servis saglayicist Kategorik
10 | OnlineSecurity Cevrlm}gl glivenliginin olup Kategorik
olmadigi
11 OnlineBackup Cevrlm}gl yedegi sahibi olup Kategorik
olmadigi
12 | DeviceProtection Cihaz liomma51na sahip olup Kategorik
olmadigi
13 TechSupport Teknik destek alip almadigt Kategorik
. Internet TV kullanip .
14 | StreamingTV kullanmadsg Kategorik
. . Internet Film kullanip .
15 | StreamingMovies kullanmadi Kategorik
16 Contract Kontrat siiresi Kategorik
o Elektronik fatura kullanip .
17 | PaperlessBilling kullanmadig Kategorik
18 | PaymentMethod Odeme sekli Kategorik
19 MonthlyCharges | Aylik 6deme miktari Niimerik
20 TotalCharges Toplam 6deme miktari Numerik
Churn (Stif .
21 Degiskeni) Ayrilma durumu Kategorik
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C. Verinin Dengeli Hale Getirilmesi

Sinif dengesizligi bulunan verinin dengeli hale getirilmesi igin
literatiirde farkli yontemler mevcuttur. Bu yontemler {i¢ ana grupta
incelenebilir:

1) Alt Ornekleme:

Bu yontem, baskin sinifa ait verilerden rastgele segilen bir boliimiin
silinmesiyle gerceklesir. Veri setini daha dengeli hale getirmenin
yani sira, Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde daha kiigliik boyutlu
veriyle calisilmasint saglar. Bu da makine 6grenmesi yontemlerinin
hesaplama siiresini kisaltir. Ancak, silinen verilerdeki bilgiler
kayboldugundan yetersiz uyum (underfitting) problemine yol
acabilir.

2)  Asirt Ornekleme:

Azinlik smifina ait verilerden rastgele secilen bir boliimiiniin
tekrarlanarak bu sinifa ait veri sayisinin artirilmasi olarak
Bu yontemde bilgi kaybi olmadigindan alt
orneklemeye gore daha iistiin bir yontemdir. Ancak, verilerin bir

tanimlanabilir.

kismi aynen tekrarlandigi i¢in asir1 uyum (overfitting) problemine
yol agabilir.

3)  Sentetik Veri Uretilmesi:

Bu yontemde, azinlik sinifina ait yeni sentetik veriler olugturularak
veri setine eklenir. Bu sekilde dengeli hale getirilen veride hem asirt
uyum hem de yetersiz uyum sorunlar1 daha az goriiliir. Literatiirde
sentetik veri iretimi icin farkli stratejilere sahip bircok yontem
vardir. Bunlar arasinda Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Y6ntemi
(Synthetic Minority Over-sampling Technique - SMOTE) en yaygin
kullanilan sentetik veri iiretme tekniklerinden biridir. Chawla vd.
[30] tarafindan gelistirilen bu yontem bircok sentetik veri iiretme
algoritmasi igin de temel olusturur. Bu yontemin ¢aligma prensibi su
sekildedir: Oncelikle azinlik sinifindan rastgele bir 6rek segilir. Bu
Ornegin azmlik smifina ait k en yakin komsusu belirlenir. Bu
komsular arasindan bir tanesi rastgele secilir ve secilen drnekler bir
dogru tlizerinde birlestirilir. Bu dogru iizerindeki secilen rastgele bir
nokta, yeni sentetik veri olarak veri setine eklenir. Bu sekilde
olusturulan sentetik veri, secilen iki Ornegin bir dogrusal
kombinasyonu olarak hesaplanmis olur.

Bu ¢alismada verideki sinif dengesizligi problem SMOTE yo6ntemi
ile sentetik veri lretilerek giderilmistir. Yeniden 6rneklenmis veri
setinde dengesizlik oran1 1°dir. Yani Ayrilan ve Ayrilmayan miisteri
sayilari birbirine esitlenmistir.

D. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu c¢aligmada telekom verisinde miisteri kaybi tahmini igin
verimliligi ve giivenirliligi dolayisiyla siklikla kullanilan makine
O6grenmesi yontemlerinden Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman, Gradyan
Giliglendirme Makineleri ve Asirt  Gradyan Giiclendirme
yontemlerinin performanslarinin karsilagtirtlmas: sunulmaktadir.
Kullanilan yontemlere ait kisa bilgiler agsagida yer almaktadir.

1) Lojistik Regresyon (LR)
Lojistik regresyon, ozellikle ikili siniflandirma problemleri icin
kullanilan, amacin bagimsiz degiskenlere (dzniteliklere) gore bir
olayin meydana gelme olasiligini tahmin etmek oldugu istatistiksel
bir yontemdir. Olusturulan model, bagimsiz degiskenlerin dogrusal
kombinasyonunu olasiliklara doniistiirmek i¢in logit fonksiyonunu
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kullanir ve tahmin edilen olasiliklarin 0 ile 1 arasinda olmasini
saglar. Lojistik regresyondaki katsayilar, diger tiim degiskenleri
sabit tutarken bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisiklik icin
olasilik oranindaki degisikligi temsil eder. Bu, sonuglarin olayimn

Ham . Egitim Test
Veri Veri Onisleme 2,80 I 0,20 }

Sentetik Veri
Uretimi

Makine
Ogrenmesi
Yontemleri

Egitilmis
Model
Agiklayic
Model

Sekil 1. Deney Tasarimi.

gergeklesme olasiligr agisindan yorumlanmasina olanak tanir.

2) Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri hem siniflandirma hem de regresyon i¢in
kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir [31]. DVM ana fikri
Oznitelik uzayimda siniflar1 aralarindaki uzakligi1 maksimize edecek
sekilde ayiran optimum hiper diizlemi belirlemektir. Bu hiper
diizlem, hiper diizlem ile destek vektorleri olarak bilinen her bir
smifin en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafe olan en biiyiik
marja sahip olacak sekilde secilir. DVM'ler 6zellikle verilerin
dogrusal olarak ayrilamadigr durumlarda polinom, sigmoid gibi
cekirdek fonksiyonlari kullanarak verilerin dogrusal olarak
ayrilabilir hale geldigi daha biiyiikk boyutlu bir uzaya yansitir ve
etkili siniflandirmaya izin verir. DVM'lerin amaci, marji en {ist
diizeye ¢ikararak yanlis siniflandirma riskini en aza indirmektir. Bu,
DVM'leri 6zellikle 6znitelik sayisinin veri sayisina kiyasla biiyiik
oldugu durumlarda etkili kilar ve gii¢lii siniflandirma performansi
sunar.

3)  Yapay Sinir Aglart (YSA)
Yapay sinir aglari, insan beyninin yapist ve islevinden esinlenen
temel bir makine Ogrenmesi yontemidir. Birbirine bagh
diigiimlerden veya bir girig katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir ¢ikis katmani olmak iizere katmanlar halinde diizenlenmis
noronlardan olusur. Giris katmani, karmasik, dogrusal olmayan
iligkileri modellemek i¢in agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak gizli katmanlar araciligryla islenen ham verileri alir.
Her noéron girdilerinin agirlikli bir toplamint hesaplar, dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir sonraki
katmana aktarir. Egitim sirasinda ag, tahmin edilen ve gercek
¢iktilar arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in geriye yayilma gibi
teknikler kullanarak bu agirliklar: hesaplar. Bu yinelemeli 6grenme
stireci, yapay sinir aglarinin verilerden otomatik olarak oriintiiler ve
ozellikler ¢ikarmasini saglar. YSA verilerden genelleme yapma ve
karmasik sorunlart yiiksek dogrulukla ele alma yetenekleri
nedeniyle gorlintii tanima, dogal dil isleme, tahmine dayali
modelleme ve karar verme gibi uygulamalarda yaygm olarak
kullanilmaktadir.
4)  Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman, tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in birden fazla
karar agacini birlestiren bir topluluk 6grenme yontemidir. Rastgele
Ormanin ana fikri, her biri verinin rastgele bir alt kiimesi {izerinde
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egitilmis ¢cok sayida karar agaci olugturmaktir. Bu rastgelelik, asiri
uyumu azaltmaya yardimci olur ve modelin genelleme yetenegini
artirir. Ormandaki her aga¢ hedef degiskeni tahmin eder ve nihai
tahmin, smiflandirma problemlerinde oylama veya regresyon

TABLO 3. MODEL HIPERPARAMETRELERI

Hiperparametre Deger
Kernel Linear
DVM
C 10
Gizli katman boyutu (64,32)
YSA Aktivasyon Relu
Cozlimleyici Adam
Max-iterasyon 200
RO n-tahminci 100
n-tahminci 100
GGM Ogrenme-hizi 0.3
Max- derinlik 3
Yineleme sayisi 100
XGB Ogrenme-hizi 0.1
Max- derinlik 3

problemlerinde ortalama alma yoluyla tiim agaglarin tahminlerinin
degerlendirilmesiyle yapilir. RO birden fazla karar agacinin giiglii
yonlerinden yararlanarak hem kategorik hem de sayisal verileri
isleyebilir. Bundan dolay1 arastirmacilar tarafindan biyiik ve
karmasik veri setlerinde siklikla tercih edilir.

5)  Gradyan Gii¢lendirme Makineleri (GGM)

Gradyan Giiglendirme Makineleri hem regresyon hem de
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan gii¢lii bir topluluk 6grenme
yontemidir. GGM'lerin ¢alisma prensibi karar agaglart gibi birden
fazla zayif 6greniciyi sirayla birlestirerek giiclii bir tahmin modeli
olusturmaktir. Siradaki her agag, tahmin edilen ve gercek deger
arasindaki farklara odaklanarak kendinden 6nceki agacin hatalarini
diizeltmek {lizere egitilir. Bu iteratif siireg, gradyan inis
optimizasyonunu kullanarak ortalama karesel hata veya log kaybi
gibi belirli bir kayip fonksiyonunu en aza indirir. GGM'ler, tim
agaclarin tahminlerini bir araya getirerek verideki karmasik iliskileri
yakalayan saglam bir tahmin modeli olusturur. GGM farkli kayip
fonksiyonlarma gore uyarlanabilir. Ayrica diizenlilestirme ve
ogrenme hizi ayari gibi teknikler araciligiyla asir1 uyumu azaltmada
etkilidir. Bu 0Ozellikler GGM'leri ¢esitli uygulamalarda yiiksek
performansli modelleme i¢in popiiler bir segenek haline
getirmektedir.

6) Asir Gradyan Giiglendirme (XGBoost)
Asint Gradyan Giiglendirme hizi, 6lgeklenebilirligi ve tahmin
performanst ile 6ne ¢ikan gradyan artirma algoritmasinin optimize
edilmis ve gelismis bir uygulamasidir. GGM’inkine benzer sekilde
karar agaglar1 gibi zayif 6grenicileri yinelemeli olarak birlestirerek
tahmin modelleri olusturur. Ancak XGBoost’da asir1 uyumu kontrol
etmek icin bulunan L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlemeleri
GGM’de bulunmamaktadir. Ayrica XGBoost, paralel isleme, etkin
bellek yonetimi ve 6nbellege duyarl algoritmalar gibi iyilestirmeler
sayesinde GGM'den daha hizli sonug iiretebilmektedir. Dagitik
hesaplamay1 desteklemesi biiylik 0Olgekli veri kiimelerinde
calismasini  kolaylagtirmaktadir. XGBoost, seyreklige duyarl
algoritmalar kullanarak verideki eksik degerleri kendi i¢indeki
yapilarla iglerken, GGM genellikle bunun i¢in veri 6n isleme

gerektirir. XGBoost, asir1 uyumla daha iyi miicadele edebilmek i¢in
agaclar i¢in birakma diizenlemesi getiren DART (Birakma Katkili
Regresyon Agaclart) gibi ek teknikler igerir. Bu tiir zellikler GGM
uygulamalarinda mevcut degildir. XGBoost’un sahip oldugu bu
Ozellikler arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmesini
saglamaktadir.

IV. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boliimde deneylerden elde edilen sonuglar, bu sonuglara gére
Ozniteliklerin  degerlendirilmesi ve bunlarin tartisilmast  yer
almaktadir.

A. Makine Ogrenmesi Modellerinin Performansi ve
Tartisma

Makine 6grenmesi modelleri Scikit-learn paketi [32] kullanilarak
Python programla diliyle uygulanmistir. Modellerin performansini
optimize etmek i¢in 1zgara arama (grid search) yontemiyle
hiperparametre ayarlamasi yapilmistir. Modeller igin se¢ilen bazi
hiperparametreler Tablo 3’te goriilmektedir. Bunlar disindaki
parametreler i¢in varsayilan degerler kabul edilmistir.

Modellerin performansi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru
ve ROC-Egrisinin Altinda Kalan Alan (ROC-AUC) dlgiitlerine gore
degerlendirilmistir. Elde edilen sonucglar Tablo 4’te sunulmustur.
Her bir Olgiit igin en iyi performans degeri koyu, en disik
performans degeri ise italik ile gosterilmistir. Calismada kullanilan
spesifik veri setinden elde edilen sonuglara gore Rastgele Orman
biitiin Olgiitlere gore en iyi performansi sergileyerek digerlerine
ustiinlik saglayan yontem olmustur. Destek Vektor Makineleri
Dogruluk ve Keskinlik olgiitlerine gore, Yapay Sinir Aglari ise
Duyarlik, Fl-skoru ve ROC-AUC dlgiitlerine gore en diisiik
performansi sergileyen yontemler olmuslardir.

TABLO 4. MAKINE OGRENMESi MODELLERININ PERFORMANSI

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik S;Z;u 1;([)/%

LR 0.759 0.543 0.796 0.645 0.770
DVM 0.748 0.528 0.817 0.641 0.770
YSA 0.774 0.599 0.543 0.570 0.702
RO 0.859 0.874 0.837 0.855 0.859
GBM 0.796 0.647 0.572 0.607 0.726
XGB 0.777 0.576 0.719 0.639 0.759

Deney sonuglarina gore Rastgele Orman modeli miisteri kaybini
%85,9 gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla tahmin edebilmektedir.
Rastgele Orman birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek
olusturdugu bir topluluk 6grenme modeli oldugu i¢in topluluk
6grenme modeli olmayan LR, DVM ve YSA’dan daha iyi
performans gostermesi sasirtict olmamistir. Caligmada yer verilen
diger topluluk &grenme yontemleri olan GGM ve XGBoost
modelleri dogruluk 6lgiitiine gore topluluk 6grenme modeli olmayan
LR, DVM ve YSA’dan daha iyi performans sergilemis olmalarina
ragmen Ozellikle dengesiz veri setlerindeki performans
degerlendirmelerinde siklikla tercih edilen F1-skoru ve ROC-AUC
Olciitlerine gore bu modellerden daha diisiik bagar1 degerlerine sahip
olmuslardir. Bu sonucun kullanilan veri setinin 06zelliklerinden
kaynaklandig1 disiiniilmektedir. Cinkii GGM ve XGBoost
modellerinin daha c¢ok bilyiik ve karmasik bir yapiya sahip veri
setlerinde daha basarili sonuglar verdikleri bilinmektedir [33].
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Ileriki bir ¢alisma konusu olarak GGM ve XGBoost yontemlerinin
daha biiyiik boyutlu ve 6znitelik iligkilerinin daha karmagik oldugu
veri setlerindeki performanslarinin gézlemlenmesi planlanabilir.

setini kullanan [25]’in Rastgele Orman modelinden elde ettigi sonug
%77,9 iken bu caligmada aynmi yontemle %85,9 basari elde
edilmistir. Bu c¢aligmada {iretilen model mevcut ¢alisma
sonuglarindan daha basarili sonuglar iireterek telekom sektoriinde

PaperlessBilling_ves |[INENININGE
StreamingMovies_Yes _
OnlineSecurity_Yes _
TechSupport_Yes ]
MultipleLines_ves [ INEGEGEE
TechSupport_MNo internet service ]
seniorCitizen [
streamingTV Yes [N
OnlineBackup_Yes [N
InternetService_MNo -
onlineBackup Mo internet service [
StreamingTV_No internet service -
MultipleLines_No phone service [l
phoneservice_Yes [l

tenure |
Contract_Two year [ININININININININININGIE—
InternetService_Fiber optic [N
PaymentMethad Electronic check [INGTIINGGENEE
MonthlyCharges [N
Contract_One yvear [N

0.0 01

meani|SHAP valuel) (average impact on model output maanitude)

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Sekil 2. RO modeline gore 6zniteliklerin katkilarmi gosteren SHAP degerleri

Topluluk 6grenme modelleri kendi aralarinda degerlendirildiginde
de Rastgele Orman modelinin GGM ve XGBoost’tan daha iyi
performans sergilemesinin sebebi olarak Rastgele Orman modelinin
kiicik ve dengesiz veri setlerinde digerlerinden daha basarili
tahminlerde bulunmasi gosterilebilir.

Calismanin bulgular1 yeniden &rnekleme ile dengelenmis veri
setinde topluluk 6grenme yontemlerini de igeren farkli modellerin
performansini degerlendiren mevcut ¢alismalarla da kiyaslanmistir.
Tim ¢alismalar modellerin F1-skorunu raporladigindan kiyaslama
bu olgiite gore yapilmistir. Buna gore [22]’de SMOTE ile
dengelenmis veri setinden iyi performansi %78,9 ile DVM
gostermistir. Topluluk 6grenme modeli olarak sadece RO
kullanilmig, performanst %74 olmustur. [23] topluluk 6grenme
yontemleri olarak XGboosting ve Gradyan Artist yontemleri
kullanilmig, XGboosting %68,8 ile en iyi performansi sergilerken
buna en yakin geleneksel makine 6grenmesi modeli %46,72 basari
ile Karar agaglari modeli olmustur. [25]'te ise SMOTE ile
dengelenmis veri setinde topluluk 6grenme yontemi olan Rastgele
Orman %77,9 basari oram1 gostermistir. [26]’da ise XGBoost
algoritmas1 %99 basar ile yiiksek bir performans sergilemistir.
[27]’de LightGBM yoéntemi %73,085 dogruluk oram ile en iyi
performansa sahip yontem olmustur. [28]’de ise topluluk 6grenme
yontemlerinin kendi aralarinda yapilan degerlendirmede kombine
yontemin bireysel yontemlere gore kayda deger bir iyilestirme
saglamadig1 gézlemlenmistir.

Mevcut caligmalardan elde edilen sonuclar, bu ¢alismadan elde
edilen topluluk yontemlerinin geleneksel makine &grenmesi
yontemlerinden daha iyi performans sergiledigi sonucunu
desteklemektedir. Bu ¢aligmadaki yonteme en yakin yontem ve veri
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miisteri kayb1 tahminine katki saglamistir.

B. Ozniteliklerin Degerlendirilmesi

Telekom sektoriinde ayrilacak miisterilerin dnceden dogru tahmin
edilmesi miisteri kaybin1 6nlemede tek bagina yeterli olmamaktadir.
Ayrilacak miisteri tahmin edildikten sonra bu miisterilere
saglanacak tesvik ve promosyonlarin dogru belirlenerek miisteri
kaybinin en aza indirilmesi hedeflenmektedir. Makine 6grenmesi
modelleri yiiksek tahmin performansi gostermelerine ragmen
tesviklerin planlanmasi igin bilgi sunmazlar. Ancak agiklanabilir
yapay zeka yontemleri kullanilarak makine 6grenmesi modelinin
tahminlerinin  arkasindaki  sebeplerin  seffaf bir  sekilde
yorumlanmasi saglanabilir.

Bu c¢alismada agiklanabilir yapay zeka yontemlerinden Shapley
Katki Aciklamalar1 (SHAP-Shapley Additive Explanations)
kullanilmigtir. SHAP yontemi ana fikri Lloyd Shapley'nin oyun
teorisinde oyuncularm oyunun skoruna bireysel katkilarimi bulmak
icin hesapladig1 Shapley degerlerine dayanmaktadir [34]. Benzer
mantikla verideki her bir 6zniteligin Shapley degeri hesaplanarak
makine Ogrenmesi modelinin performansmma olan katkist
aciklanmaya galigilir. Bu yontem telekom sektoriinde miisteri kaybi
tahmini  probleminde miisterilerin ayrilacak diye tahmin
edilmesinde hangi 6zniteliklerin katkisinin daha fazla oldugunun
belirlenmesini kolaylagtirir. Makine 6grenmesi modelinin tahminin
ardindaki sebebin aciklanabilmesi belirlenen 06zelliklere sahip
miisterilerin daha iyi analiz edilmesine olanak saglar. Boylece bu
miisterilerin ayrilmalarimi 6nleyecek tesvik ve promosyonlar daha
kolay ve dogru bir sekilde belirlenebilir
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Sekil 3. Rastgele Orman modeline gore Ar1 Siiriisii Grafigi

Bu calismada kullanilan veri setinde %85,9 dogruluk oranryla en iyi
performans gosteren Rastgele Orman modelinin sonuglarini
yorumlayabilmek amaciyla SHAP yontemi kullanilmistir. Bu
yontemle hesaplanan agirliklara gore siralanmis en Onemli on
Oznitelik Tablo 5 ‘te sunulmustur. Sekil 2°de ise tiim O6zniteliklerin
modele katkisi goriilebilir. Bu sonuglara gore Abonelik Siiresi
(tenure), Kontrat siiresi (Contract) ve Internet Servis Saglayicisi
(InternetService) tiri ayrilip ayrilmama kararma en ¢ok etki eden
Oznitelikler olarak goriilmektedir. Miisterinin Internet TV kullanip
kullanmadig (StreamingTV), Birden fazla hatta sahip olup olmadig:
(MultipleLines) ve Telefon servisi alma durumunun (PhoneService)
modele katkisi en az olmustur.

TABLO 5. RO MODELINE GORE EN ONEMLI 10 OZNITELIK

Oznitelik Agirhk
1 tenure 0.604147
2 Contract Two year 0.463502
3 InternetService Fiber optic 0.347486
4 PaymentMethod _Electronic check 0.203429
5 MonthlyCharges 0.202202
6 Contract One year 0.192431
7 PaperlessBilling_ Yes 0.128885
8 StreamingMovies Yes 0.126132
9 OnlineSecuriy Yes 0.121431
10 TechSupport Yes 0.113812

Oznitelik degerlerinin RO modeliyle miisteri kaybi tahminine
etkisinin anlagilabilmesi icin SHAP yontemiyle ¢izilen Ar1 Siiriisii
Grafigi (BeeSwarm plot) incelenmistir. Sekil 3’te goriilen grafikte

Oznitelikler 6nem siralara gore yukaridan asagiya siralanmiglardir.
Her bir veri noktasimin 6zniteliklere gére dagilimmi kirmiz1 veya
mavi renkteki noktalarla gosterilmistir. Her noktanin rengi, ilgili
Ozniteligin orijinal degerini gosterir. Genellikle, yiiksek Oznitelik
degerleri kirmizi, diisiik degerler ise mavi renkte gosterilir. Her bir
noktanin yataydaki yeri, o Ozniteligin SHAP degerine gore
belirlenir. Pozitif SHAP degerleri, yani merkezdeki dikey ¢izginin
sagindaki noktalar, 6zniteligin bu degerlerinin modelin sonucunu
artirdigmi, negatif SHAP degerleri, merkezdeki dikey g¢izginin
solundaki noktalar ise modelin sonucunu azalttigini gosterir. Bu,
Oznitelik degerinin modelin ¢iktisina nasil etkide bulundugunu
anlamaya yardimci olur.

Sekil 3 bu bilgiler 1s181nda incelendiginde miisteri kayb1 tahminine
etkisi en fazla olan Abonelik siiresi (fenure)’nin degeri biiylidiikce
miisterinin ayrilma olasiliginin azaldig: anlasilmaktadir. Buna gore
miisteri kaybini en aza indirmek isteyen bir telekom firmasi
uygulayacagi promosyon ve tesvikleri daha ¢ok Abonelik siiresi
daha kisa olan miisterilerine yonelik planlayabilir. Benzer sekilde
Kontrat siiresi (Contract) arttik¢a da ayrilma olasilig1 azalmaktadir.
Ozellikle Kontrat siiresi iki yil olan miisterilerde bu olasiligin
olduk¢a diisik oldugu gorilmektedir. Buna gore firmanin
miigterilerinin Kontrat Siiresini uzattiginda miisteri kaybinin
azalacagi beklenebilir. Ayrica Internet Servis Saglayicisi Fiber
Optik olan miisterilerin ayrilma olasiliginin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bu telekom firmasinin fiber optik alt yapismnin
yeterli olmadigini diisiindiirmektedir. Buna gore firmanin fiber optik
internet servis saglayicisina yatirim yaparak sartlarini gelistirmesi
miisteri kaybini azaltmaya yardimci olabilir. Bunun yaninda Odeme
Sekli (PaymentMethod) incelendiginde Elektronik Cek (Electronic
Check) olan miisterilerin de ayrilma olasiliginin daha fazla oldugu
ama diger 6deme tiirlerinin (Kredi kart1 ve Posta Ceki) miisterilerin
ayrilma kararinda 6nemli bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Bu
da firmada Elektronik Cek odeme tiiriiyle ilgili bir problem
olabilecegini diisiindiirmektedir. Firmanm bunu fark ederek
problemi ¢6zmesi ya da misterileri diger O6deme tiirlerine
yonlendirmesi miisteri kaybini azaltmaya yonelik dnlemler arasinda
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olabilir. Aylik 6deme miktar1 (MonthlyCharges) bilgileri
incelendiginde ise O0deme miktar1 ¢ok fazla olan miisterilerin
ayrilma olasiliginin yiiksek oldugu anlasilirken ortalama bir miktar
O0deyen miisterilerin ayrilip ayrilmayacagina dair net bir ¢ikarim
yapilamamaktadir.

V. SONUC

Telekomiinikasyon sektdriinde miisteri kaybi sebeplerini anlamak
ve azaltmak biliyime ve karliligi siirdiirebilmek ic¢in oldukga
6nemlidir. Bu yiizden firmalar ayrilma riski yiiksek miisterilerin
onceden tahmin ederek bu misterileri elde tutmaya yonelik
gelistirecekleri tesvik ve promosyonlarla miisteri kaybint en aza
indirmek isterler. Bunu gergeklestirmede miisteri verilerini igleyip
analiz eden makine Ogrenmesi yontemleri hangi miisterilerin
ayrilabilecegini etkili bir sekilde tahmin etme yetenegi ile One
cikmaktadir.

Bu caligmada miisteri kaybi tahmini icin basarili bir makine
Ogrenmesi yontemi belirlerken ayni zamanda miisteri kaybinin
arkasindaki nedenlere iliskin 6ngoriiler de sunmak hedeflenmistir.
Bunun i¢in geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden Lojistik
Regresyon, Destek Vektér Makineleri ve Yapay Sinir Aglarinin
performans: daha gelismis topluluk O6grenme yontemleri olan
Rastgele Orman, Gradyan Gliglendirme Makineleri ve Asirt
Gradyan Gii¢lendirme yontemlerinin performansiyla kiyaslanmustir.
Telekom verilerinde siklikla karsilasilan sinif dengesizligi problemi
model performansina olumsuz etkileri sebebiyle ele alinpp SMOTE
yeniden Ornekleme yontemiyle giderilmistir. Testlerde Rastgele
Orman modeli %85,9 dogruluk oram ile diger modellere gore
istiinliik saglamistir.

Makine 6grenmesi yontemleri miisteri kaybi tahmininde yiiksek
bagari gostermesine ragmen Ozniteliklerin  tahminleri nasil
etkiledigine dair bir bilgi sunmamaktadir. Miisterilerin ayrilma
kararlarmim ardindaki sebebi anlayabilmek, 6zniteliklerin 6nemi
hakkinda fikir edinmek i¢in Rastgele Orman modelinin tahminleri
icin SHAP degerlerinden yararlanilmistir. Bu bilgiler, misteri
kaybmni en ¢ok etkileyen faktorleri belirlemek isteyen telekom
sirketleri i¢in yol gosterici olmaktadir. Bu calismada kullanilan
miisteri verisine gore SHAP degerleri kullanilarak, abonelik siiresi,
kontrat siiresi ve internet servis saglayicisi tlirii dzniteliklerinin
misteri kayip tahmini iizerinde onemli etkiye sahip oldugunu
belirlenmistir. Boylece miisteri kaybina neden olan temel faktorlerin
seffaf bir sekilde yorumlanabilmesini saglanmis, telekomiinikasyon
sektoriinde misteri kaybini en aza indirmek icin gelistirilecek
stratejilerin belirlenmesi kolaylasmustir.
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