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Makine Ogrenmesi ile E-Ticarette Miisteri Kayb1 Analizi
Haci Aslan CAKIRDOGAN
Milli Savunma Universitesi, Hezarfen Havacilik ve Uzay Teknolojileri Enstitiisii
[stanbul, Haziran, 2021

Dijitallesmenin her gecen giin artmasiyla neredeyse her is internet iizerinden yapilir
hale gelmistir. Son yillarda yasanan kiiresel salginin neticesi olarak insanlarin evde
kalmaya zorlanmasiyla da dijitallesme iyice ivme kazanmistir. Her tiirlii e-ticaretin
artmastyla cevrimigi aligveris Onemli Olgiide gelismistir. E-ticaret pazarinin
biliyiimesiyle sahadaki aktorler ve rekabet de artmistir. Mevcut miisterileri elde
tutmak ve yenilerini gekmek e-ticaret siteleri i¢in zorlu bir hal almistir. Bir miisteriyi
elde tutmanin yeni bir miisteri kazanmaktan ekonomik olarak daha avantajli oldugu
gbz Oniline almirsa miisteri kayb1 oranini1 diisiirmek sirketler i¢cin temel is hedefleri
arasindadir. Sadik bir miisteri tabani olusturmak i¢in sirketlerin, miisteri odakli ve
etkili pazarlama stratejileri olusturmasit gerekir. Bununla beraber c¢evrimigi
misterilerin sirketlere kazandirdigi biiyiik bir avantaj var: Cok miktarda tiiketici
verisi. E-ticaret siteleri topladiklar tiiketici verilerini analiz ederek ayrilmaya meyilli
misterileri onceden tespit edebilirler. Boylece miisterileri kaybetmemek icin gerekli
aksiyonlar1 da alabilirler. Bu calismada bir ¢evrimig¢i perakende satig sitesi i¢in
kontratsiz is tipinde miisteri kaybi1 tahmini modeli gelistirilmistir. Modelde
cogunlukla miisteri siniflandirilmasinda kullanilan RFM analizine dayanan degisken
secimi yapilmistir. Ayrica tahminleyici degiskenlerin modele katkisini da test ettik.
Isin yapisindan dolay1 veri kiimesinde hedef degisken olmadigindan veri kiimesini
kalibrasyon ve gozlem olmak iizere iki kisma ayirdik. Daha sonra miisterileri her iki
donemde aktiflik durumuna gore kayip veya aktif olarak siniflandirarak hedef
degiskeni belirlemis olduk. Tahminleme Boosting, Lojistik Regresyon ve SVM
algoritmalar1 ile yapilarak algoritmalarin performansi kiyaslanmaistir.

Anahtar Sézciikler : Miisteri Kayb: Tahmini, Makine Ogrenmesi, E-Ticaret, RFM

Analizi
Bilim Kodu : 90618
Sayfa Sayist - 48
Tez Danigmani : Dr.Ogr.Uyesi Sabahattin Kerem AYTULUN
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ABSTRACT

Customer Churn Prediction In E-Commerce Using Machine Learning
Hac1 Aslan CAKIRDOGAN
National Defense University, Hezarfen Aeronautics and Space Technologies Institute
Istanbul, June, 2021

In an age where almost everything in life happens on the internet. As a result of the
global epidemic in recent years, digitalization has gained momentum as people are
forced to stay at home. With the increase of all types of e-commerce, online
shopping has improved significantly. With the growth of the e-commerce market, the
actors and competition in the field have also increased. Retaining existing customers
and attracting new ones has become a challenge for e-commerce sites. Considering
that retaining a customer is economically more advantageous than acquiring a new
customer, reducing the churn rate is among the main business goals for companies.
To build a loyal customer base, companies need to create customer-focused and
effective marketing strategies. However, there is one big advantage that online
customers bring to companies: A large amount of consumer data. By analyzing the
consumer data they collect, e-commerce sites can detect customers who tend to leave
in advance. Thus, they can take the necessary actions to avoid losing customers. In
this study, a customer churn prediction model in the non-contractual business type
has been developed for an online retailer. Variable selection was made based on
RFM analysis, which is mostly used in customer segmentation, in the model. We
also tested the importance of predictive variables to the model. Since there is no
target variable in the data set due to the nature of the business, we divided the data
set into two parts as calibration and observation. Then, we determined the target
variable by classifying the customers as churn or active according to their activity
status in both periods. The prediction was made with Boosting, Logistic Regression,
SVM algorithms and the performance of the algorithms was compared.

Keywords : Churn Prediction, Machine Learning, E-Commerce, RFM
Analysis

Science Code : 90618

Pages . 48
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1. GIRIS

Son yillarda internete erisimin kolaylasmasi ve internet teknolojilerinde yasanan
sicramalarla beraber e-ticaret de hizla gelismistir. Oyle ki insanlar neredeyse her
ihtiyacin1 internet iizerinden karsilayabilir hale gelmistir. Ozellikle 2020 yilinda
yasanilan kiiresel salginin neticesi olarak insanlarin evde kalmaya zorlanmasiyla e-
ticarette bilyiime iyice ivme kazanmistir. Ornegin 2020 yilinda diinya ¢apinda
internet kullanan her 5 kisiden 4’1 e-ticareti deneyimlemistir. Kiiresel e-ticaret hacmi
bir onceki yila nazaran diinya ¢apinda %26 artarak 4.3 trilyon dolara ulasirken
Tirkiye’de %66 artarak 226 milyar lira seviyesine ulagmistir. E-ticaret ile talep
artisina cevap vermek igin yeni is modelleri ortaya ¢ikmakta ve ekosistemdeki
aktorler operasyonel ve dijital doniisiimler yasamaktadir. Mesela 2020°de tiim
gonderiler icerisinde e-ticaretin pay1 %60 olan lojistik ve tasimacilik sektoriinde,
mikro dagitim gibi ceviklik ve teknoloji odakli yeni deger Onerileri gelismeye
baglamistir. Yine ayni sektorde hacim biiyiiyerek %65 istihdam artis1 gozlenmistir
(Bilisim Sanayicileri Dernegi (TUBISAD), 2021). Hal bdyleyken e-ticaret
isletmelerinin sayisi gittikce artmakta ve biiyiik 6lgekte hizmet vermektedir. Boyle
bir ortamda mevcut miisterileri elde tutmak ve yenilerini kazanmak e-ticaret
pazarinda rekabet anlamina gelir. Bu rekabette e-ticaret diinyasinin ana hedefi haline
gelen miisterilere kisisellestirilmis hizmet sunma ve miisteri memnuniyetini ve
sadakatini siirekli iyilestirmede, ¢evrimigi misterilerin sirketlere kazandirdigi veri
biiylik avantaj saglar. Sirketler miisterilerinin tiikketim aligkanliklarini eldeki verilere
bakarak 6lciimleyebilirler. Mesela miisterilerden bazilarini1 kaybetmisse miisterilerin
terk etme nedenlerini verileri analiz ederek tespit edebilir, mevcut miisterilerin terk
etme olasiliklarint bulabilir ve miisterileri kaybetmemek icin gerekli aksiyonlar

alabilir. Iste bu 6rnek miisteri kayb1 tahmini olarak adlandirilir.
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Sekil 1.1: Kiiresel E-ticaret Hacmi, Trilyon Dolar.
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Sekil 1.2: Internetten Siparis Alan Perakende Isletmelerin Orani.
Bilisim Sanayicileri Dernegi (TUBISAD), 2021

Miisteri kaybi, miisteri sirketle iliskiyi kesince gergeklesir (Bardiik, 2020). Miisteri

kayb1 tahmininde amag, ayrilma ihtimali olan miisterileri tespit ederek onlar1 elde



tutmak icin birtakim tedbirler almaktir. Kayip tahmini 6nemlidir ¢linkii bir miisteriyi
elde tutmak yeni bir miisteri kazanmaktan daha ucuzdur (Bagul ve dig., 2021).
Dolayisiyla sirketler miisteri sadakatini saglayabilirlerse kaybettiklerinin yerine
yenisini bulmak maliyetinden kaginmis olurlar.

Bu tez calismasinin baslica hedefi, perakende sektdriinde faaliyet gdsteren bir sirkete
ait miisterilerin satin alma aligkanliklarindan hareketle yiiksek dogruluk degerine
sahip bir miisteri kayb1 tahmini modeli gelistirmektir. Uygulama kapsaminda, bir e-
ticaret sirketine ait veri kiimesinden elde edilen davranigsal kullanici verileri analiz
edilerek makine Ogrenmesi algoritmalari ile ayrilmaya meyilli miisteriler tahmin
edilmistir.

Bu amagla once bu alanda yapilan ¢alismalara deginilecek, ikinci boliimde miisteri
kayip tahmini tanimlarindan ve 6nerilen metotlardan bahsedilecek, {igiincii boliimde
veri kiimesinin yapisi, veri temizleme ve veri On isleme adimlar1 anlatilacak,
dordiincii boliimde kullanilan tahminleme modelleri detayli olarak islenecek ve
sonuglart kiyaslanacak, besinci ve son boliimde ise sonu¢ babinda elde edilen

bulgular degerlendirilecektir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

Bu tez calismasi igin yapilan literatiir arastirmasi sirasinda e-ticaret sektoriinde
yapilmis olan miisteri kaybi tahmini arastirmalar1 ve uygulamalar1 incelenmistir.
Shetty ve dig. (2019) bir perakende isletmesi i¢in miisteri kaybini tahmin etmede
cesitli algoritmalar1 karsilastirmis ve miisterinin ait oldugu kiimeye dayali olarak
onerilerde bulunmustur. Her bir kayip tahmin algoritmasinin karsilagtirmali ¢caligsmasi
yapilmis ve bunlar arasindan Pareto / NBD sec¢ilmistir. Modelin girdi parametreleri,
modelin ihtiyaglarina uyacak sekilde ince ayarlanmustir. Uriinler kategorize edilmis
ve miisteriler RMF puanlarmna gére bir kiimeye yerlestirilmistir. Oneri, ait olduklari
kiimeye gore verilmistir.

Guo ve Qin (2015) veri madenciligi tekniklerinden karar agaci algoritmalarini
kullanarak e-ticaret miisterilerinin temel bilgilerini analiz etmis ve miisteri
kayiplarinin 6zelliklerini bulmuslardir.

Jaeyalakshmi ve dig. (2020) yapilandirilmis veriler, zorunlu ozellikler, makine
ogrenmesi teknikleri ile e-perakendede kayip tahmini Onermistir. Capraz

dogrulamada daha iyi algoritmalar secilmistir. Topluluk algoritmasit kapanis



sonucudur ve kaybedilen misteriler i¢in uygun onleyici tedbirler onerir. Yazarlar
ayrica mevcut sistemi de incelemistir. Yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis
verilerle mevcut model tahminleri yapilmustir. lgili calismalar, belirli bir makine
Ogrenme algoritmast ile sonuglar1 Dbelirtir. Cesitli algoritmalar tizerinde
karsilastirmali  bir c¢alisma, dogruluga dayali en iyi modelle ortaya cikar.
Algoritmanin dogrulugu misteri verilerine gore degisir.

Wu ve Meng (2016) olagan senaryoda, e-ticaret miisteri kayip veri setlerinin
dengesiz oldugunu belirtir. Kaybedilen misterilerin sayisinin, sadik tiiketicileri
biiyiik olgtide astigi bulunmustur. Bu nedenle geleneksel algoritmalar ¢ogunluk
kiimesini tercih eder ve dogru sonuclar vermez. Verileri dengelemek i¢in gelistirilmis
SMOTE teknigi onerilmektedir. Daha sonra miisterileri siniflandirmak i¢in bu veriler
iizerinde AdaBoost algoritmasi kullanilir.

Xia ve He (2018) c¢evrimi¢i miisterilerin sozlesmesiz senaryosunu ornek olarak
almig, deneysel arastirma igin yerel bir e-ticaret web sitesinin islem verilerini
secmistir. Tek model-BP sinir ag1 ve destek vektor makinesi temelinde, entegre
O0grenme teorisini ¢evrimic¢i aligveris miisteri smiflandirmasina  uygulamistir.
Ampirik sonuglar, birlesik tahmin modelinin isabet orani, kapsama orani, dogruluk
orant ve yiikselme derecesi vb. konularda 6nemli bir gelismeye sahip oldugunu
gostermektedir.

Ahmad ve dig. (2019) gorsellestirme kullanarak bir kesfedici veri analizi, 6znitelik
se¢imi i¢in istatistiksel testler ve bir lojistik regresyon modeli kullanarak olasi kayip
misterileri tahmin etmek i¢in veri madenciligi yontemlerini uygulamislardir. Lojistik
regresyon modelinin, kayip tahmin siirecinde daha iyi sonuglar Ongérdigi
gbézlemlenmistir. Esik degerlerini yiikselterek ve cesitli kombinasyonlarla dogru
Oznitelikleri secerek daha iyi bir sonug verecektir.

Kumar ve Chandrakala (2016) sadece bankacilik sektoriinde degil, ayn1 zamanda
miisteri katilimina biiyiik Ol¢iide bagli olan diger sektorlerde de, arastirmacilar
tarafindan kayip tahmini icin kullanilan en popiiler makine 6grenimi algoritmalarini
inceler. Burada incelenen her kayip tahmin modeli, diisiik dogruluk ve tahmine
sahiptir.

Wu ve dig. (2010) kiimeleme analizi, karar agaci, sinir ag1 vb. gibi miisteri kaybi
aragtirmalaria bir¢ok veri madenciligi teknigi uygular, bir e-ticaret miisteri kaybi
modeli kurar ve miisteriyi elde tutmay1 etkileyen faktorleri analiz eder. Ankette

given ile ilgili bes ana faktér var: Web sitesinin giivenligi ve giivenilirligi,



stirdiiriilebilir ve istikrarli ig, pratik {iriin reklami, sirketin giicii, lirtinlerin maliyet
performanst.

Buckinx ve Van den Poel (2005) bir hizli tikketim tiriinleri perakendecisinden alinan
gercek hayat verilerini kullanarak, gelecekteki kismi ayrilmanin basarili bir sekilde
tahmin edilebilecegini gostermistir. Ug siniflandirma teknigini - lojistik regresyon,
ARD sinir aglari, rastgele orman - kullanarak davranigsal olarak sadik miisteriler
tarafindan kismi ayrilmay1 tahmin etmek i¢in bir model olusturur. Diizenli bir ziyaret
oriintiisii  sergileyen yiiksek siklikta aligveris yapanlarin  kismi ayrilmasina
odaklanmak, sozlesme dis1 ortamlarda tam ayrilmanin tanimlanamamasi sorununun
istesinden gelebilir. Siniflandirma dogrulugu (PCC) ve alict isletim karakteristik
egrisi altindaki alan (AUC), smiflandiric1 performansini degerlendirmek icin
kullanilir. Alternatif siniflandirma teknikleri arasinda performans agisindan onemli
farkliliklar yoktur.

Tamaddoni ve dig. (2015) iki ayr1 gevrimici perakendeciden alinan iki veri setinden
yararlanarak optimal modelleme yaklagimini belirlemek igin gesitli parametrik ve
parametrik olmayan kayip tahmin tekniklerinin performansini degerlendirir. Sonuglar
cogu durumda, yani degisen miisteri taban boyutu, satin alma siklig1 ve miisteri kaybi
orani gibi, parametrik olmayan bir yontem olan boosting tekniginin diger
yontemlerden daha iyi performans sagladigmmi gosterir. Cok kiiciik 6rneklem
boyutlarinda ise Pareto/NBD'nin daha iyi performans gosterir. Son olarak, miisteriler
arasindaki kayip oranlar1 ¢ok diisiik oldugunda, lojistik regresyon diger modellerden
daha 1yi performans gosterirken, diisiik ve orta kayip oranlar1 i¢in boosting tercih

edilir.



2. MUSTERI KAYBI TAHMINI

2.1 Miisteri Kayb1

Miisteri kaybi, miisterilerin sirketle i yapmay1 birakma veya ayrilma egilimi olarak
tanimlanir (Kamakura ve dig., 2005). Yeni miisteri kazanmak var olani elde
tutmaktan hem zor hem de maliyetlidir. Kayiplar sirket gelirini diisiireceginden
biliylimenin 6niinde engeldir. Sirketler miisteri kayip oranim takip ederek miisteriyi
elde tutmak i¢in yontemler gelistirir. Ayrilmaya meyilli miisteriler indirim, {iriin ve
hizmet degisikligi gibi pazarlama faaliyetleri ile hedeflenir. Cevrimici perakende
pazarmin gelisimi sektordeki rekabeti artirmistir. E-ticaret sektoriinde miisteri kayip
orani yiksektir. Bu durum isletmeleri kayip oranini nasil en aza indireceklerini
disinmeye sevk eder. Nitekim toplanan tiiketim verisi miisterilerin gelecekteki satin

alma egilimlerini tahmin etmek i¢in avantaj saglar (Bagul ve dig., 2021).

2.2 Miisteri Kaybinin Modellenmesi

Literatiirde miisteri kaybmin tahminlenmesi, olasilik ve veri madenciligi modelleri
olmak tizere iki genis metodolojik kategoriye ayrilir. Ehrenberg (1959) tarafindan
sunulan olasilik modelleri, bireysel miisterilerin gdézlemlenen davranislarini
modellemek ve gelecekteki davranislarina iliskin tahminlerde bulunmak icin basit
olasilik dagilimlart kullanir. Ehrenberg'in (1959) caligsmasi, sirasiyla Pareto/NBD ve
BG/NBD modellerini gelistirmek i¢in Schmittlein ve dig. (1987) ve Fader ve dig.
(2005) tarafindan daha da genisletildi. Veriler aras1 oriintiileri bulmak i¢in biiyiik veri
kiimelerinin analizi olan veri madenciligi, gesitli sektorlerde kayip tahmini i¢in
kullanilmistir. Yine klasik yontemlere alternatif olarak makine 6grenmesi modelleri
de literatiirde kullanilmistir(Tamaddoni ve dig., 2015).

Tamaddoni ve dig. (2015) iki ayr1 ¢evrimigi perakendeciden alinan iki veri seti
iizerinde yapmis oldugu caligma boosting modelinin diger modellere istlinligiinii
gostermistir. Bu c¢alismada bulgularin  genellestirilebilirligini iyilestirmek igin,
miisteri taban boyutu, satin alma siklig1 ve miisteri kayb1 orani gibi bir veri setinin

temel ozelliklerinin etkisi dikkate alinmigtir. Boosting, tiim miisteri satin alma siklig1



seviyeleri i¢in diger yontemlerden daha iyi performans gosterir. Cok kii¢iik 6rneklem
boyutlarinda ise Pareto/NBD'nin daha iyi performans gosterir. Son olarak, miisteriler
arasindaki kayip oranlar1 ¢cok diisiik oldugunda, lojistik regresyon diger modellerden
daha iyi performans gosterirken, diisiik ve orta kayip oranlari i¢in boosting tercih
edilir. Bu bulgular, hangi modeli ne zaman kullanacagimizi miisteri tabaninin

ozelliklerine dayali olarak 6nermemize olanak tanir.



3. YONTEM

3.1 Kontratsiz Is Tipinde Miisteri Kaybi1 Tahmini

Miisteri kayb1 tahmini modellerini kontratli ve kontratsiz olarak ikiye ayirmak
miimkiindiir. Kontrath is tipinde miisteri kontrati sonlandirdiginda kayip miisteri
olarak smiflandirilir. Fakat kontratsiz is tipinde miisteri kaybini tanimlamanin
zorluklart vardir. Miisteriler ve sirketler arasinda bir sozlesme olmadigindan
miisterileri kayip olarak tanimlayacak kesin bir olgiit yoktur. Bu nedenle kayip
misteri ile uykudaki miisteriyi - iki islem araligindaki miisteriyi - kesin olarak ayirt
etmek de miimkiin degildir. Bununla beraber ikili siniflandirma modeli olusturmak
amaciyla, hedef degiskenin c¢ikarilabilmesi i¢in bir kayip kriteri tanimlanmalidir.
Boyle bir durumda, veri kiimesi periyotlara ayrilarak miisterilerin bu periyotlardaki
aktiflik durumuna gore siniflandirma yapilir.

Buckinx ve Van den Poel (2005), bu probleme veri kiimesini “kalibrasyon” ve
“gdzlem” olmak iizere 1:1 oraninda iki periyoda ayirarak ¢6ziim sunmuslardir.
Kalibrasyon donemi davranigsal veriyi analiz etmek ig¢indir. G6zlem donemi ise
kayip kararim1 vermek i¢indir. Miisteri kayb1 karar1 da sOyle verilir: Eger miisteri
kalibrasyon ve gozlem periyotlarinda en az birer kez aligveris yapmissa “sadik
miisteri” olarak siniflandirilir; kalibrasyon déneminde aligveris yapmis fakat gézlem
doneminde hi¢ aligveris yapmamissa “kayip miisteri” olarak siniflandirilir.

Bu yontemde dikkat edilmesi gereken bir husus vardir. Gozlem doneminin kisa
olmast durumunda aligveris aralift uzun olan aktif miisteriler kayip olarak
siiflandirilabilir. Gozlem déneminin uzun olmas1 durumunda ise kayip miisteriler
aktif olarak siiflandirilabilir. Tamaddoni ve dig. (2015) bu durumun 6niine gegmek
icin miisterilerin ortalama aligveris araliklarinin 99. yiizdebirliginin kullanilmasini
onermistir. Bu ¢aligmada bu Oneri ile beraber farkli yiizdebirlikler de hesaplanip

algoritma basaris1 kiyaslanmistir.



Kalibrasyon Dénemi Gozlem Ddnemi

Sekil 3.1: Veri Kiimesini Donemlere Ayirma.

3.2 Miisteri Kaybi Teknikleri

Miisteri kaybi tahmini bir ikili simiflandirma problemi oldugundan herhangi bir
simiflandirma algoritmast ile uygulanmasi miimkiindiir. Fakat bu c¢alismada,
literatiirde uygulanmis ve en iyi sonucu vermis algoritmalar1 yani DVM, Boosting ve

Lojistik Regresyon algoritmalarini kullanacagiz (Tamaddoni ve dig., 2015).

3.2.1 RFM Analizi

RFM (Recency, Frequency, Monetary) analizi, miisteri segmentasyonu igin bir
pazarlama modelidir. Miisteri davranisina dayanir. Miisterileri, islem ge¢mislerine
gore yani ne kadar yakin zamanda, ne siklikta ve ne kadar satin aldiklarina gore
gruplandirir. RFM analizi, is iliskisini birakma olasilig1 yiiksek olan miisterileri

belirlemek i¢in miisterileri ¢esitli kiimelere ayirmaya yardimer olur (Bagul ve dig.,

2021).
RFM’i olusturan maddeler soyledir:
i.  Recency(Giincellik): Son islemden bu yana gegen siire.
ii.  Frequency(Siklik): Islem siklig:.
iii.  Monetary(Parasallik): Odenen toplam tutar.

Buckinx ve Van den Poel (2005) RFM degiskenlerinin miisteri kayb1
tahminlemesinde en iyi tahminleyici degiskenler oldugunu sdyler. Bundan otiirii

RFM analizi bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmuastir.

3.2.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon hedef siiflarin olasiliklarmi tahmin eden, yaygin olarak
kullanilan gii¢lii ve saglam bir istatistiksel modelleme teknigidir. Adindan da
anlasilacag tizere lojistik regresyon tipki dogrusal regresyon modeli gibi parametrik,

yapisal ve agiklayict degiskenlerle bagimli degiskenler arasinda lineer iliskiyi



ongoren bir model bicimidir. Lojistik regresyon ikili siniflandirma problemlerini
tahmin etme ic¢in kullanilir. Problemin konusu olan olayin olma ihtimali P ile

tanimlanirsa lojistik regresyon agagidaki lineer modeli ¢ozer:
log (%) = Bo+ Brxi + -+ Bixi (3.2)

Lojistik  regresyon, agiklayict degiskenler iissel temel fonksiyonlar ile
donistiiriilmedigi siirece dogrusal karar simirlart olusturur. Bu da modelin
tahminleme performans: disiiniildiiglinde en biliylik dezavantajlarindan birisidir.
Ciinkii gercek diinyada bircok problem dogasi geregi dogrusal olmayan karar

siirlarii gerektirmektedir (Senyiirek ve Alp, 2019).

3.2.3 Destek Vektor Makineleri

DVM, simiflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespiti i¢in kullanilan giiglii ve
cok yonlii bir gbzetimli 6grenme yontemidir. DVM, karmasik ancak kiiciik veya orta
Olgekli veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in ¢ok uygundur (Géron, 2019). DVM,
cevrimi¢i  perakendede miisteri kaybini  tahmin etmek ig¢in basariyla
uygulanmustir(Yu ve dig., 2011). ikili bir siniflandirma probleminde SVM, iki simif
arasindaki sinir mesafesini  maksimize eden st diizlemi bulmayr amaglar
(Tamaddoni ve dig., 2015). Bir destek vektor makinesi, yiiksek veya sonsuz boyutlu
bir uzayda bir ist-diizlem veya tst-diizlemler kiimesi olusturur. Sezgisel olarak,
herhangi bir sinifin en yakin egitim veri noktalarina (fonksiyonel siir olarak
adlandirilan) en biiylik mesafeye sahip olan iist-diizlem tarafindan iyi bir ayrim elde
edilir, ¢ilinkii genel olarak sinir ne kadar biiyiik olursa, siniflandiricinin genelleme
hatas1 o kadar diisiik olur. Sekil 3.2, “destek vektorleri” olarak adlandirilan sinir
diizlemlerinde {i¢ noktayla, lineer olarak ayrilabilir bir problem igin Kkarar
fonksiyonunu gostermektedir. Karar fonksiyonu i¢in farkli ¢ekirdek fonsiyonlari
kullanilabilmesi algoritmay1 ¢ok yonli kilar (Herrero-Lopez, 2011). Bu ¢alismada,
algoritma ¢ekirdegi olarak dairesel tabanli fonksiyon (radial basis function)

kullanilmustir.
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Sekil 3.2: Ikili DVM.

Tablo 3.1: Cekirdek Fonksiyonlari.

Dogrusal gekirdek k (-'-'r--i:,r'} = _T[J-_i'}

Cokterimli gekirdek k(Xi.%j) = (c1xix; + c':}”

Dairesel tabanl gcekirdek k I:.{"._i';:l = Bl xi—%| =

sigmoid cekirdek k(X;.%;) = tanh (¢ X;X; + c2)

3.2.3.1 RBF Cekirdeginin Parametreleri

Dairesel Tabanli Fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi ile bir DVM'yi egitirken, iki parametre
dikkate alinmalidir: C ve gama. Tiim DVM c¢ekirdeklerinde ortak olan C parametresi,
karar ylizeyinin basitligine karsi egitim Orneklerinin yanlis smiflandirilmasini
degistirir. Diisiik C, karar yiizeyini piiriizsiiz hale getirirken, yiiksek C, tiim egitim
orneklerini dogru bir sekilde simiflandirmay1 amaglar. gama, tek bir egitim drneginin
ne kadar etkisi oldugunu tanimlar. gama ne kadar biiylikse, diger Orneklerin

etkilenmesi i¢in o kadar yakin olmasi gerekir (Géron, 2019).
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Sekil 3.3: RBF cekirdegi ile Destek Vektor Siniflandiricilar.
3.2.4 Boosting

Boosting algoritmalar1 birer topluluk 6grenmesi algoritmalaridir. Algoritma iteratif
bir algoritmadir. Iterasyonda bir énceki agacin yanhs tahminledigi orneklere daha
yiliksek agirlik vererek ilerler. Boylelikle model her iterasyonda tahmin edilmesi zor
ornekleri ayirt edebilmek i¢in zorlanir. Bu sekilde iterasyonlar ilerledik¢e tahmin
edilmesi zor olan 6rneklerin arkasindaki kural setleri 6grenilmeye baslanir. Modelin
olusturdugu her bir tekil agacin tekil genelleme performansina gore bir agirlig:
vardir. Yeni Orneklerin tahmini her bir tekil aga¢ kararimin bu agirliklara gore
ortalamas ile verilir. Genel mekanizmasi bu sekilde olan boosting algoritmalarinin
birgok varyasyonu bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok bilinenleri AdaBoost, Gradient
Boosting Machines (GBM) ve XGBoost algoritmalaridir (Senytirek ve Alp, 2019).
Topluluk 6grenmesi algoritmalar1 igerisinde boosting teknigi {istiin kayip tahmini

yetenegi nedeniyle popiilerdir (Lemmens ve Croux, 2006).
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Sekil 3.4: Gradient Boosting Algoritmasina Basit Bir Ornek.

Zhang ve dig. (2018)
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3.3 Capraz Dogrulama ve Hiperparametre Ayarlama

Bir tahmin fonksiyonunun parametrelerini 6grenmek ve ayni veriler iizerinde test
etmek metodolojik bir hatadir: Az once gordiigii 6rneklerin etiketlerini tekrar eden
bir model mitkemmel bir puana sahip olur, ancak heniiz goriilmeyen veriler iizerinde
faydali herhangi bir seyi tahmin edemezdi. Bu duruma asir1 6grenme (overfitting)
denir. Bundan kagimmak i¢in bir makine 6grenimi deneyi gerceklestirirken mevcut
verilerin bir kismini test seti olarak tutmak yaygin bir uygulamadir.
Tahminciler i¢in farkli ayarlar1 (hiperparametreler) degerlendirirken, parametreler
tahmin edici en 1iy1 sekilde performans gosterene kadar ince ayar yapilabileceginden,
test setinde hala asir1 6grenme riski vardir. Bu sekilde, test seti hakkindaki bilgiler
modele sizabilir ve degerlendirme metrikleri artik genelleme performansi hakkinda
rapor vermez. Bu sorunu ¢6zmek ig¢in, veri kiimesinin bir baska parcasi da
"dogrulama kiimesi" olarak diizenlenebilir: egitim, egitim kiimesinde devam eder,
ardindan dogrulama kiimesinde degerlendirme yapilir ve deney basarili
goriindiiglinde , test seti lizerinde son degerlendirme yapilabilir. Bununla birlikte,
mevcut verileri li¢ kiimeye bolerek, modeli 6grenmek i¢in kullanilabilecek 6rnek
say1sini buiylik olgiide azaltiriz ve sonuglar, (egitim, dogrulama) kiime ¢ifti i¢in belirli
bir rastgele se¢ime bagli olabilir.
Bu soruna bir ¢0ziim, ¢apraz dogrulama (cross validation) adi verilen bir
prosediirdiir. Nihai degerlendirme ig¢in bir test seti hala tutulmalidir, ancak capraz
dogrulama yaparken dogrulama setine artik ihtiya¢ yoktur. K-katli ¢capraz dogrulama
(k-fold cross validation) olarak adlandirilan temel yaklasimda, egitim seti k tane daha
kiigiik kiimeye boliiniir. K “katlarinin her biri i¢in asagidaki prosediir izlenir:

e Model, egitim verisi olarak katlarin k-1'i kullanilarak egitilir

e Elde edilen model, verilerin geri kalan kisminda dogrulanir
K-kat capraz dogrulama tarafindan rapor edilen performans oOlgiisii, daha sonra

dongiide hesaplanan degerlerin ortalamasidir.
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Tum Veri

Egitim Verisi Test Verisi

| Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5 |

spiit1 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5 |

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5 | N
Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 || Folds

split4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5

Spiit5 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |/

Son degerlendirme { Test verisi

Sekil 3.5 : K-kat Capraz Dogrulama.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi i¢in model olusturmada genellikle
iki tiir parametre egitilir ve kullanilir. Daha iyi performans i¢cin modele gegirilen
hiper parametreler ve yiiriitme asamasinda algoritma tarafindan 6grenilen digerleri.
Hiperparametreler, tahmin ediciler i¢ginde dogrudan 6grenilmeyen parametrelerdir.
Hiper parametreler rastgele secilebilir ve daha iyi bir model i¢in test edilebilir, ancak
deneyerek en iyi parametre kombinasyonunu aramak ve bulmak hesaplama agisindan
ayrintili ve zaman alicidir. Calismamizda hiper parametrelerin se¢iminde grid arama
yontemi kullanilmistir. Belirtilen hiper parametrelerin her kombinasyonu, grid arama
yonteminde modeli olusturmak i¢in kullanilir ve ardindan model belirtilen kriterlere
gore degerlendirilir. Grid aramada, parametre degerleri matris formunda tanimlanir
ve bu parametrelerin kombinasyonlar1 en iyi performansi elde etmek icin bir model

icin degerlendirilir.

15



Parametreler Veri kiimesi

Gapraz Dogrulama Egitim Verisi Test Verisi

Ust parametre ayarlama Yeniden Egitilmis Model

Son degerlendirme

Sekil 3.6 : Model Egitiminde Capraz Dorulama Ve Ust Parametre Ayarlama.

3.4 Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma problemleri igin karaisiklik matrisi (confusion matrix), dogruluk
(accuracy), alict isletim karakteristiginin altindaki alan (the area under the receiver
operating characteristic - AUC) gibi birkag degerlendirme kriteri vardir. Bu
calismada degerlendirme Olgiitii olarak literatliirde en cok tercih edilen dogruluk,

AUC ve kesinlik-duyarlilik egrisi (precision-recall curve) olgiitleri kullanilmustir.

3.4.1 Kanisikhik Matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma performansini 6lgmek igin
kullanilan araglardan biridir ve hem ikili hem de ¢ok sinifl1 problemler i¢in kullanilir.
Bu tablo, model ¢iktisindan tahmin edilen degerlere karsi gergek girdi verisi
sinifindaki degerleri gosterir. Kesinlik, duyarlilik, F1-degeri gibi diger performans
olgiilerinin hesaplamalar1, karisiklik matrisindeki degerlerden yapilir. Ogrenme
algoritmasi ile maksimum tahmin dogrulugunun saglanabilmesi i¢in gergek pozitif ve

gercek negatif degerlerin maksimize edilmesi hedeflenir (Tanveer, 2019).
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Gergek

Tahmin

Sekil 3.7: Kanisikik Matrisi.

Dogruluk, toplam gozlemlerden dogru tahmin edilen gozlemlerin bir dl¢iistidiir.

Karigiklik matrisi degerleri kullanilarak dogruluk su sekilde hesaplanabilir:

TP+TN

Dogruluk = ———— (3.2)
TP+FP+FN+TN
Kesinlik = —= (3.3)
TP+FP
D Llik = —= (3.4)
uyarlibk = ——— :

3.4.2 Kesinlik-Duyarhlik Egrisi

Dogruluk ve AUC, o6grenme modellerinin performans degerlendirmesi ve
karsilagtirmasi i¢in yaygin olarak kullanilir ancak dengesiz veri setinde, alternatif bir
Olgii olan kesinlik-duyarlilik egrisi kullanilmasi tavsiye edilir. Kesinlik-duyarlilik
egrisi, olasilik esik degerleri kullanilarak pozitif tahmin degeri (yani kesinlik) ile
gercek pozitif oran (yani duyarlilik) arasindaki dengedir. Dolayisiyla kesinlik-
duyarlilik egrisi, azinlik sinifimn dogru tahminini dikkate alir. Kesinlik ve duyarlilik
arasindaki denge, farkli esik degerleri test edilerek elde edilebilir, c¢iinkii esik
degerinin diistliriilmesi, duyarlilik degerini (gercek pozitif say1) artiracak ve kesinlik
degerini azaltacaktir (Tanveer, 2019). Ortalama Kesinlik (Avarage Precision - AP),
her bir esikte elde edilen kesinlik degerlerinin agirlikli ortalamasi gibi bir grafigi

Ozetler.

AP = ), (Duyarlilik, — Duyarlilik, _,)Kesinlik, (3.5
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2-class Precision-Recall curve: AP=0.88
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Sekil 3.8: Kesinlik-Duyarhhk Egrisi.

3.4.3 Aha Isletim Karakteristiginin Altindaki Alan

ROC egrisi, ayrim esigi degistikge ikili siniflandirict sistemin performansini gosteren
grafiksel bir ¢izimdir. ROC, sirasiyla x ve y ekseni boyunca gergek pozitif orana
kars1 yanlis pozitif oran ¢izer. AUC puani ROC egrisinden hesaplanir ve degeri O ile
1 arasindadir. Egrinin altindaki alan degeri ne kadar biiyiik olursa model performansi
o kadar iyi olur, egri altinda alan degeri 0,5 veya altinda olan bir model iyi
performans gostermez olarak kabul edilir. Ancak ROC egrilerinin, sinif

dengesizligine kars1 duyarsizligi bu 6lgiit i¢in dezavantajdir (Tanveer, 2019).

18



True Positive Rate

False Positive Rate

Sekil 3.9: ROC Egrisi ve AUC.

3.5 Yazilim ve Kiitiiphaneler

Bu calismada veri analizi ve modelleme python dilinde kodlanmistir. Veri ige
aktarma ve veri 0n islemede pandas kiitliphanesi, sayisal hesaplamalar i¢in NumPy,
veri gorselllestirmede matplotlib kiitliphanesi, model uydurma, model se¢me ve

degerlendirmede scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmustir.
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4. DENEYSEL CALISMA

4.1 Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi, Birlesik Krallik merkezli ¢cevrimigi perakende
hediyelik esya magazasina ait 01/12/2010 ve 09/12/2011 arasinda gergeklesen tiim
aligveris islemlerini igerir. Veri kiimesi, “Online Retail Data Set” bagligiyla UCI

Machine Learning Repository internet sitesinde yayinlanmaktadir.

Tablo 4.1: Veri Kiimesinde Bulunan Oznitelikler ve Aciklamalari.

Oznitelik |Agiklama

1|InvoiceNo |[Fatura numarasi. Bu kod 'c' harfiyle bagliyorsa iglemin iptal oldugunu gosterir.
2|StockCode |Uriin kodu. Her farkl Uiriine benzersiz sekilde atanr.
3|Description |Uriin adl.

4|Quantity islem basina her Griiniin miktari.
5|InvoiceDate |Fatura tarihi ve saati.
6

7

8

UnitPrice Birim fiyat. Sterlin cinsinden birim bagina rln fiyati.
CustomerID |Her musteriye benzersiz olarak atanan musteri numarasi.
Country Her bir mUsterinin ikamet ettigi Glke adi.
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Orijinal veri
kimesi

|

Veri On igleme

' N

Kalibrasyon
verisi

| |

Gozlem verisi

Hedef degiskenin

Oznitelik ¢ikarimi
olusturulmasi

Yeni veri
kiimesi

Modellleme

|

Degerlendirme

|

Sonug

Sekil 4.1: Cahismanin Genel Cergevesi.
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4.2 Aciklayici Veri Analizi

Veri kiimesine ilk bakigta 8 siitun ve 541909 satirdan olustugu goriilir ancak
“Description” ve “CustomerID” siitunlarinda eksik degerler vardir. Modelimizi

miisteri smiflandirma tiizerine kuracagimizdan “CustomerID” siituna denk gelen

541909
433527
325145
216763
108381

4]

satirlar veri kilmesinden ¢ikarilir.

.0
0.6
0.
0.
o0 & @
é\q@ 'b& ‘b 8

@ Sl
& &
o‘ Q° S
S

. & &
& c;~ & \Q&" 3 0{7

i

o
o

ES

[N

Sekil 4.2: Her Bir Siituna Ait Dolu Deger Sayisi.

Yeni durumda eksik degerin yer almadigi, 4372 farkli miisteriye ait 406829 adet

islemin yer aldig1 veri kiimesi elde edilir.
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Sekil 4.3: Eksik Degerler Cikarildiktan Sonra Her Bir Siituna Ait Dolu Deger
Sayisi.

Veri kiimesine miktar ve birim fiyatin ¢arpimindan olusan “TotalPrice” etiketiyle
yeni bir degisken ekledik. Her bir miisterinin toplam kag¢ adet islemi iptal ettigini
gosteren “NOC” etiketiyle bir degisken daha ekledik. Daha sonra iptal edilen toplam
8905 adet islemi veri kiimesinden g¢ikardik. Ayrica veri kiimesinde 3665 farkl
iirliniin satisinin gergeklestigi goriiliir. Son olarak her bir miisterinin kag ¢esit iiriin

aldigini ifade eden “NOI” etiketli degisken ekledik.

4.3 Hedef Degiskenin Olusturulmasi ve Oznitelik Cikarimi

Hedef degisken olusturulurken veri kiimesi kalibrasyon ve gozlem olmak tizere iki
doneme ayrilir. Kalibrasyon doneminde veri analizi yapilir, gézlem doneminde
miisterinin aktiflik durumuna gore kayip karari verilir. Buckinx ve Van den Poel’in
(2005) caligmasindan hareketle periyotlar1 1:1 oarninda ayarladik. Veri kiimesi
01/12/2010 ve 09/12/2011 arasi tarihleri kapsadigindan 01/12/2010 — 07/06/2011
donemini kalibrasyon; 07/06/2011 — 09/12/2011 donemini gozlem olarak tayin ettik.
Su halde kalibrasyon donemindeki 2763 miisteriden 918’1 kayip miisteri olarak
etiketlenecektir (Kayip miisteriler “1”, aktif misteriler “0” etiketiyle siniflandirildi).

Yapay oOgrenme algoritmalarini kullanarak bir modeli egitmeden Once, degisken

se¢imi tahmin modellerinin performansini etkileyen en 6nemli faktorlerden biridir.
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Model kurarken eldeki ham veriler tahmin etmek istedigimiz davranisi isabetli bir
sekilde tahmin etmek icin yeterli olmayabilir. Bu yilizden literatiirde de siklikla
uygulandig1 gibi mevcut ham veriyi kullanarak yaptigimiz kestirimin giiciinii
artiracak bagka degiskenlerin tiiretilmesi gerekmektektedir. Bu isleme o6znitelik
cikarimi adi verilmektedir (Senyiirek ve Alp, 2019). Bu adimda, literatiirde kayip
tahmininde etkili sonugler verdigi belirtilen Recency, Frequency ve Monetary (RFM)
degiskenlerine ilaveten yine daha Once denenmis ve iyi sonu¢ vermis miisterinin
satin aldig1 tiriin ¢esidi sayis1 (NOI etiketiyle) ve iptal ettigi islem sayist (NOC
etiketiyle) tahmin edici degiskenler olarak atanmistir (Khodabandehlou ve Rahman,
2017).
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Tablo 4.2: Veri Kiimesinin Son Hali.

Recency Frequency Monetary NOI NOC Churn
CustomerlD

12346 325 1 T7183.60 1 1 1
12347 246 3 182343 103 0 0
12348 248 3 148724 22 0 0
12350 310 1 33440 A7 0 1
12352 262 5 156181 59 10 0
18272 225 2 98054 99 4 0
18273 257 1 51.00 1 0 0
18280 277 1 18060 10 0 1
18283 200 5 53508 263 0 0
18287 201 1 76528 &9 0 0

2763 rows x &6 columns

Tablo 4.3: Yeni Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri.

Recency Frequency Monetary NOI NOC Churn

count 2763.000000 2763.000000 2763.000000 2763.000000 2763.000000 2763.000000

mean G6.016287 2764748 1242 511832 T3 743757 2771625 0.298588

std 53.897120 4 074927 4131.054467 O7.235430 8.812614 0.457722

min 1.000000 1.000000 2.900000 1.000000 0.000000 0.000000

25% 21.000000 1.000000 245.020000 19.000000 0.000000 0.000000

B0% 53.000000 2.000000 430.300000 45000000 0.000000 0.000000

75% 29.000000 3.000000 1082.755000 96.000000 2.000000 1.000000

max  135.000000 88.000000 116135920000 A1787.000000  2285.000000 1.000000
4.4 Modelleme

Bu asamada XGBoost, Histogram-based Gradient Boosting, AdaBoost, SVM ve

Lojistik Regresyon algoritmalariyla bes ayr1 model kurulmustur. Bagimsiz

degiskenler farkli araliklarda oldugundan veriye normalizasyon uygulanmstir.
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[laveten tahmin performansinin tarafsiz degerlendirmesi igin veri kiimesi 77:33
oraninda egitim ve test olarak alt kiimelere bollindii. Asir1 6grenmenin dniline gegmek
icin 5-kat capraz dogrulama yontemi veriye uygulandi.
Hiperparametre ayarlama iglemi neticesinde varsayilan parametrelere ilaveten
e XGBClassifier i¢in (max_depth=3, learning_rate=0.1, min_child_weight=7),
e HistGradientBoostingClassifier i¢in (max_depth= 3),
e SVCigin (C= 10, gamma= 0.5, kernel="rbf") hiperparametre degerleri
optimum sonucu vermistir.
e AdaBoostClassifier ve LogisticRegression igin varsayilan hiperparametre
degerleri en 1yi sonucu vermisitr.
Algoritma basarilar1 birbirine ¢ok yakin olmakla beraber XGBoost algoritmasi biraz

Ondedir.
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Tue Positive Rate [Positive label- 1)
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0.8 -

0.6

04 A

0.0 A

Tablo 4.4: Model Degerlendirme.

Model Olgiit
Dogruluk 0,83
XGBClassifier AUC 0,88
AP 0,75
Dogruluk 0,81
HistGradientBoostingClassifier |AUC 0,87
AP 0,73
Dogruluk 0,81
AdaBoostClassifier AUC 0,87
AP 0,69
Dogruluk 0,80
LogisticRegression AUC 0,86
AP 0,69
Dogruluk 0,80
SupportVectorClassifier AUC 0,84
AP 0,67

/ = XGBClassifier (AUC = 0.88)
HistGradientBoostingClassifier (AUC = 0.87)

= AdaBoostClassifier (AUC = 0.87)
—— |ogisticRegression (AUC = 0.8&)
SWC (AUC = 0.84)

0.0 0z 04 06 058 10
False Positive Rate (Positive label: 1)

Sekil 4.4: Modellerin ROC Egrisi.
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Pracision [Positive label: 1)

10 A
0.9
0.8
0.7 4
06
05 4
= XGBClassifier (AP = 0.75)
HistGradientBoostingClassifier (AP = 0.73)
04 1 —— AdaBoostClassifier (&P = 0.69)
—— LogisticRegression (AP = 0.69)
— SVC (AP = 0.6T)
03 T T T T T
0.0 02 0.4 0.8 10
Recall [Positive label: 1)
Sekil 4.5: Modellerin Kesinlik-Duyarhhik Egrisi.
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400
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o
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500

n

400
3
2
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v 300
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1 u3 78 200
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0 1
Predicted label
svc
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400
3
2
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Sekil 4.6: Modellerin Karisikhik Matrisleri.
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0175 { - XGBClassifier
mm  HistGradientBoostingClassifier
mm AdaBoostClassifier
n150 1 ™= LogisticRegression
mm 5VC
0125 4
0.100 4
0075 4
0.050 4
0025 4
0.000 -
Recency Freguency Monetary MO MNOC

Sekil 4.7: Oznitelik Onemleri.

4.4.1 Bolme Noktasinin Model Basarisina Etkisi

Ik modelde bolme noktast 1:1 oraninda ayarlanmisti. Tamaddoni ve dig. (2015)
optimum bodlme noktasi i¢in miisterilerin ortalama aligveris araliklarinin 99.
Yiizdebirliginin kullanilmasint 6nerir. Bu degeri modele uyguladigimizda Gradient
Boosting, SVC, ve Lojistik Regresyon i¢in dogruluk degerleri sirastyla 0.75, 0.74,
0.72 olarak elde edildi. Goriildiigii gibi bolme noktasinin 99. Yiizdebirlik olarak
ayarlanmas1 algoritma basarisini diisiirdii. Bu sebeple bolme noktasini deneysel
olarak yaklasik 1:1 noktasina denk gelen 93. Yiizdebirlik ile 99. Yiizdebirlik

arasindaki degerler i¢in belirleyip model basarisini test ettik.
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Sekil 4.8: Modellerin Yiizdebirlik — Dogruluk Grafigi.
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5. SONUC

Bu c¢alismada e-ticaret sektoriinde faaliyet goOsteren bir sirket ig¢in ayrilacak
miisterileri tahmin etmek amaglanmistir. Bu amagla ayrilma olasilig1 en yiiksek olan
miisterileri tahmin edecek miisteri kayb1 tahmini modeli gelistirilmistir. Modelde
siniflandirma performans1 yiiksek olan GradientBoosting, DVM ve Lojistik
Regresyon algoritmalar1 karsilastirilmistir.

Algoritmalar bir ¢evrimigi perakende magazasina ait yaklasik bir yillik veri tizerinde
uygulanmistir. Veri kiimesindeki eksik veriler temizlendikten sonra ham veriler
islenerek ham verideki 8 adet Oznitelikten miisteri kaybi tahmininde kullanilmak
iizere 5 adet yeni Oznitelik iiretilmistir. Oznitelik ¢ikariminda literatiirde sikca
kullanilan RFM analizi tekniginden faydalanilmistir. Oznitelikler arasinda NOI
(miisterinin aldig iiriin ¢esidi sayisi) tim modellerde en fazla katkiy1 saglamistir.
Veri kiimesinde hedef degisken olmadigindan bir bolme noktasi tayin edip veri
kiimesini “kalibrasyon” ve “gdzlem” olarak ikiye ayrilmistir. Miisteri kalibrasyon
doneminde aktif gozlem doneminde pasif ise “kayip miisteri” olarak siniflandirilir.
Bolme noktasinin model basarisi iizerinde dogrudan etkisi vardir. Yapilan deneysel
caligma neticesinde optimum bolme noktasinin 93. Yiizdebirlige denk geldigi
gorilmistiir.

Literatiirdeki caligmalara paralel olarak en basarili sonuca Boosting algoritmasinin
ulastig1 gozlemlenmistir. Bu calisma tek veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Birden fazla veri kiimesi iizerinde ¢alisilarak modeller gelistirilebilir.
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