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OZET
MAKINE OGRENMESi YONTEMLERIYLE MUSTERI KAYIP ANALizZi

CAKIR, Zerrin
Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Muammer AKCAY
Nisan, 2021, 75 Sayfa

Giliniimiizde miisteri kaybi1 analizi birgok sirket i¢in 6nemli bir problem haline
gelmistir. Telekom sirketleri i¢cin bu analizlerin yapilmasi rekabet ve pazarlama
acisindan Oonemli faydalar saglamaktadir. Bu tez calismasinda bir telekomiinikasyon
sirketine ait veri seti kullanilmistir. Veriler ¢ok boyutlu oldugu i¢in boyutsallik azaltma
yontemi olan Temel Bilesen Analizi teknigi ile boyutsallik azaltilmistir. Problem
dengesiz smif problemi oldugu i¢cin SMOTE teknigi ile dengeli veri dagilimi olan sinif
tirti olusturulmus ve ¢6ziim iretilerek daha iyi bir yaklasim elde edilmistir.
Telekomiinikasyon verileri veri madenciligi yontemleri kullanilarak veri seti
simiflandirilip veriler arasindaki iligki matematiksel sonuglar {iretilerek modeller
olusturulmustur. Bu calismada analiz ve tahmin islemlerinde kullanilan siniflandirma
yontemlerinden Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve Yapay
Sinir Aglar1 algloritmalari kullanilmistir. Modellerin tahmin basari ve performans
sonuglari literatiirde kullanilan Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 Score ve ROC Egrisi
metrikleriyle kiyaslanmistir. Yapilan egitimler ve olusturulan modeller sonucunda
SMOTE islemi uygulanmadan 6nce Rastgele Orman Algoritmas1 %85, Destek Vektor
Makineleri %80, Karar Agaclar1 %78 ve Yapay Sinir Aglart %86 performans sonuglari
elde edilmistir. SMOTE islemi uygulandiktan sonra ise Rastgele Orman Algoritmasi
%097, Destek Vektor Makineleri %96, Karar Agaglar1 %93 ve Yapay Sinir Aglar1 %95
performans sonuglart elde edilmistir. Bu durumda SMOTE islemi sonrast Rastgele
Orman Algoritmast %12, Destek Vektor Makineleri %16, Karar Agaglar1 %15 ve
Yapay Sinir Aglar1 %9 performans artis1 saglamistir. Calismalar sonucunda en yiliksek

performansi gosteren algoritma Rastgele Orman Algoritmasi olmustur.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Makine Ogrenmesi,

Miisteri Kaybi, Rastgele Orman Algoritmasi, SMOTE, Yapay Sinir Aglari, Yapay Zeka
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ABSTRACT
CUSTOMER LOSS ANALYSISWITH MACHINE LEARNING METHODS

CAKIR, Zerrin
M.S. Thesis, Department of Computer Engineering, 2021 Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Muammer AKCAY
April, 2021, 75 pages

Customer churn analysis has become a major problem for many companies
nowadays. Conducting these analyzes for telecom companies provides significant
benefits in terms of competition and marketing. In this thesis, a data set belonging to a
telecommunication company was used. Since the data is multidimensional,
dimensionality has been reduced with the Principal Component Analysis technique
which is the dimensionality reduction method. Since the problem is an unbalanced class
problem, a class type with balanced data distribution was created with the SMOTE
technique and a better approach was obtained by generating a solution. The data set was
classified using the telecommunication data mining methods and the models were
created by producing mathematical results for the relationship between the data. In this
study, Support Vector Machines, Decision Trees, Random Forest Algorithms and
Artificial Neural Networks Algorithms, the classification algorithms used in analysis
and prediction processes, were used. The predictive success and performance results of
the models were compared with the Accuracy, Recall, Precision, F1 Score and ROC
Curve metrics. As a result of the trainings and models created, the Random Forest
Algorithm 85%, Support Vector Machines 80%, Decision Trees 78% and Atrtificial
Neural Networks 86% performance results were obtained before the SMOTE process
was applied. After the SMOTE process was applied, the Random Forest Algorithm
97%, Support Vector Machines 96%, Decision Trees 93% and Artificial Neural
Networks 95% performance results. In this case, the results were obtained, after the
SMOTE process, Random Forest Algorithm 12%, Support Vector Machines 16%,
Decision Trees 15% and Artificial Neural Networks 9% performance increase. As a
result of the studies achieved, the algorithm with the highest performance was the

Random Forest Algorithm.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Churn, Decision Tree,

Machine Learning, Random Forest Algorithms, SMOTE, Support Vector Machines
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GIRIS

Verileri islemek ve bunlardan mantikli sonuglar almak Veri Madenciliginin en
onemli amagclarindan biridir. Veri Madenciligi ii¢ énemli islem adimma sahiptir. Ilki,
veri On isleme ile ilgilidir. Ger¢ek Diinyada, veriler giirtiltiilii, eksik ve tutarsizdir.
Bundan dolay1 veriyi iyi sonuglar i¢in kullanilabilir hale getirmek onemlidir. Veri 6n
isleme; veri temizleme, veri tamamlama, veri doniisiimii, veri azaltma ve veri ayristirma
islemlerini igerir. Bu adimlardan sonra veri analizi gerceklestirilebilir. Ikincisi, problem
icin uygun algoritmay1 belirlemektir. Kullanilacak algoritma se¢imi probleme baglidir.
Dogru algoritmanin kullanilmasi sonuglart olumlu yonde etkiler. Kayip tahmini i¢in
bilinen dort algoritma vardir. Bu algoritmalar Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari,
Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman Algoritmalaridir. Kayip tahmini
probleminin performansini degerlendirmek i¢in genellikle Karigiklik matrisi (confusion
matrix) kullanilir. Matris iizerinde dogru ve yanlis tahmin degerleri gosterilir. Bu

degerlere gore performans degerlendirmeleri yapilir (Tsai ve Lu, 2010).

Telekomiinikasyon sirketleri ¢cok fazla miisteriye sahip oldugu i¢in miisterileri
hakkinda ¢ok fazla islenmemis veri vardir. Miisteri verileri; yas, cinsiyet, gelir ve
telefon tiiri, abonelik tiirli gibi miisterinin kisisel bilgileri icermektedir. Bu biiyiik
miktardaki veriyi yonetmek ve onlari kullanilabilir hale getirmek zordur. Bu nedenle bu
sirketler i¢in veri madenciligi gereklidir. Sirketler bu verileri analiz ederek miisteri
isteklerine gore hareket edebilir. Boylece miisteri ile daha uzun calisma firsati elde
etmis olurlar. Bu da, sirketlere daha iyi ve giivenilir i devamlilig1 saglar (Tsai ve Lu,
2010). Telefon hizmeti sirketleri, internet servis saglayicilari, 6demeli TV sirketleri ve
sigorta sirketleri sik sik miisteri kayb1 analizleri kullanir. Bu analizler onlarin temel
ticari Olglimlerinden biridir (Joshi ve Gupta, 2019). Ciinkii mevcut bir miisteriyi elde
tutmanin maliyeti yeni bir miisteri elde etmekten daha azdir. Bu nedenle, bu sirketler
icin kayip riski olan miisterileri tahmin etmek ¢ok onemlidir. Sirketler i¢in kayip riski
olan miisteriler tahmin edilerek miisteri kayip riski azaltilabilir, yeni pazarlama
yontemleri gelistirilebilir ve sirket adina fayda saglanabilir. Bu calismada, bir
telekomiinikasyon sirketi Ornegi verileri kullanilarak dengesiz simif problemlerine
¢Oziim iretebilmek amaclanmistir. Basarili sonucglar elde edebilmek i¢in veri
indirgemesi ve performans iyilestirmeleri yapilarak dort farkli yeni model

gelistirilmistir. Ileride bu konuda yapilacak olan ¢aligmalara yol gdstermesi



hedeflenmistir. Tahmin islemi yapilirken siniflandirma algoritmalarindan DVM, Karar
Agaglari, Rastgele Orman ve YSA algoritmalar1 kullanilmistir. Olusturulan modellerin
sonuglart SMOTE islemi yapilmadan Once ve yapildiktan sonra birbirleriyle
karsilastirilmistir. Elde edilen modellerin basarisi Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1
Score ve ROC Egrisi performans degerlendirme odlglitlerine gére degerlendirilmis ve en
iyi tahmin yapan model bulunmustur. Elde edilen sonuglar ile literatiirdeki sonuclar

karsilastirilmistir. Tezin igerigi asagidaki gibi organize edilmistir:

Birinci béliimde, literatiir calismalarma yer verilmistir. Ikinci boliimde veri
madenciligi ve veri madenciligi yontemlerine yer verilmistir. Uygulamada kullanilan
algoritmalarin temelini olusturan Karar Agaglari, Rastgele Orman, DVM ve YSA
algoritmalar1 anlatilmistir. Ugiincii boliimde dengesiz sinif problem setinin ¢dziimii igin
kullanilan araglar anlatilmistir. Dordiincii boliimde problem seti, algoritmalarin basari
performanslarini 6lgmek i¢in kullanilan metrikler anlatilmistir. Besinci boliimde, veriler
tizerinde yapilan analizlere yer verilmistir. Altinci béliimde veri analizleri gorsellestirme
yapilmistir. Yedinci boliimde olusturulan doért farkli model i¢in dengesiz sinif problemi
lizerine ¢Oziimler yapilarak deneysel ¢alisma sonuglarina yer verilmistir. Sekizinci
boliimde egitilen dort modelin dengesiz sinif problem setindeki basar1 performanslari

birbirleri ile ve yapilmis calismalardaki sonuglar ile karsilastirilmasi yer almaktadir.
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1. LITERATUR TARAMASI

Yapilan literatiir taramas1 sonucu Miisteri Kayip Analizi ile ilgili yapilmis tez

caligmalar1 Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1: Literatiir Taramasi

Yazar

Amag

Sonu¢

(Hadden vd., 2006)

YSA, Regresyon ve Karar
Agaglar1 olmak fizere ii¢ farkli
teknik kullanip, kayip tahmini i¢in
en uygun modeli belirlemeyi
amaglamaktadir.

YSA algortimast %72, Karar Agaglar
%82, Regresyon algoritmasi %81
dogruluk orani vermistir.

(Kaynar vd., 2017)

Bu calismada telekomiinikasyon
sektorinde  miisteri  kaybim
tahmin etmek i¢in DVM, YSA ve
Naive Bayes (NB) yoOntemleriyle
analiz yapilmistir.

Bagar1 orani, duyarlilik ve F o6lgiitii
degerlerinde en iyi skorlar sirasi ile
991,35, %91,34 ve %90,18 olup YSA
en iyi performansi vermistir.

(Kayaalp, 2017)

Gelen veriler test verisi olarak ele
alimip geriye kalan veriler egitim
verisi olarak kullanilarak C4.5
siniflandirma yontemi araciligr ile

Shiny’de kullanilan yontemler
karsilastirildiginda en iyi performans
sonucunu veren Karar Agaglan
algoritmast oldugu bulunmustur.

miisteri kayb1 bulunmaya
calisilmigtir.
s(Kaptan, 2019) Hava yolu fizerine faaliyet C5.0 karar agact modelinin %88 TPR

gosteren bir firmanin verileri
kullanilarak miisteri kayip analizi
yapilmistir.

degeri, %94 dogruluk orani ve %88 F
puani ile en yiiksek sonucu vermistir,
YSA modeli %97 TNR degeri ve %90
hassasiyet orani ile en yiiksek degerlere
sahip olmustur.

(Basarslan, 2017)

Makine O0grenmesi siireci
adimlarindan olan veri
madenciligi ilizerine capraz
endiistri standart siire¢ modeli
(CRISP) kullanilarak  miisteri

kayip analizi yapilmistir.

Yapilan performans
degerlendirmelerinde ise k-kat capraz
gecgerlemedeki gibi benzer sonug veren
C4.5 karar agac1 en iyi performansi
gostermistir.

(Celik, 2019

Telekomiinikasyon sektoriine ait
veriler veri madenciligi
yontemleriyle analiz edilmistir.

Lojistik regresyon dogruluk puani
%65, K en yakin komsu modelinde
dogruluk puami %72, Gauss Naive
Bayes modelinde dogruluk puani %57,
Rastgele Orman modelinde dogruluk
puant %72, Karar agact modelinde
dogruluk puani %56°dir.

(Donat, 2019)

Telekomiinikasyon sektoriinde
miisteri kayip analizi yapilmistir.
Oznitelik  seciminin ~ modelin
performansina nasil etki ettigi
incelenmistir.

Derin Ogrenme yontemiyle 12. ve 14.
degiskenler ile en iyi Dogruluk degeri
%98,70 Hassasiyet degeri ise %84,94
elde edilmistir.

Tablo 1.1°de Incelenen kaynaklardan direkt dengesiz veri setleri iizerinde
modellemelerin yapildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada dengesiz veri seti dengeli veri

setine doniistiiriilerek tahmin isleminde hata paymi en aza indirilerek yeni modeller



olusturulmustur. Ama¢ DVM, Karar agaclari, Rastgele Orman ve YSA algoritmalarini
kullanarak egitimler sonucunda en iyi performans veren modeli bulmak ve gerekli

tyilestirme ¢alismalarini yapmaktir.






IKINCi BOLUM
VERI MADENCILIGI



2.1.VERI MADENCILiGi TANIMI

Veri Madenciligi anlaminda bir¢ok tanimlamalar bulunmaktadir. Genel olarak
islenmemis ham halde olan kayitlar veri olarak tanimlanmaktadir. Veriler veri tabani ad1
verilen depolama yerlerinde depolanirlar. Veri tabani, verilerin birbirleriyle iligkili
sekilde depolayan alanlardir. Veri tabanina eklenen veriler daha da artarak biiyilik veriyi
olusturmaktadir. Elimizde var olan verileri ayristirmak, karsilastirmak, simniflandirip

analiz etmek i¢in ¢esitli tekniklerin kullanilmas1 gerekmektedir (Akbulut, 2016).

Temel olarak veri madenciligi, biiyiik verilerin birbirleriyle olan iliskilerini
inceleyip analiz ederek, daha anlamli veriler haline getirmek anlamina gelmektedir. Bu

yontemler, toplumun hemen hemen her alanda gelismesine katki saglamaktadir.

2.2. VERI MADENCILiGi ASAMALARI

Veri madenciligi ¢esitli siireclerden olusmaktadir. Bu siiregler Sekil 2.1°de
Veri
Secimi
[ Degerlendirme ] On isleme

Veri

gosterilmistir.

7

[ Veri Madenciligi ] Indirgeme ]

|

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Asamalari

Bu siiregler veri se¢imi (data selection), 6n isleme (preprocessing), indirgeme
(data reduction),  veri madenciligi (data mining), degerlendirme (evoluation)

asamalarindan olugmaktadir (Albayrak, 2008).



2.2.1. Veri Sec¢cimi

Veri sec¢imi, veri madenciligi asamalarindan en o6nemli olan kisimlarindan
biridir. Oncelikle siireglerin igerisinde uygulanacak olan model icin verilerin iyi bir
sekilde bilinmesi gerekmektedir. Bu yiizden siire¢ veriyi hazirlama safhasiyla

baslamaktadir (Ali, 2017).

2.2.2. On Isleme

Veri Madenciliginde kullanilacak modellerde daha basarili  sonuglara
ulasabilmek i¢in gerekli olan asama on isleme asamasidir. Verileri kullanabilmek i¢in
gerekli diizenlemeler bu asamada yapilmaktadir (Koyuncugil, 2009). Bu asamada veri
azaltma, veri bir araya getirme, veri doniistiirme, ve veri temizleme islemleri yapilarak,
veriler analize uygun duruma getirilir (Gaber vd., 2005). Farkli algoritmalarda farkl

islemler yapmak gerekebilir.

2.2.3. indirgeme

Veri seti her ne kadar 6n islemeden gegse de bir sonraki asamalarda kullanmak

icin indirgeme isleminin yapilmasi gerekmektedir.

2.2.4. Veri Madenciligi

Veri seti bu asamaya geldiginde kullanima hazirdir. Bu asamada verinin
durumuna gore en uygun olan metodun secildigi asamadir (Vadim, 2018). Ogrenme
kiimesi ve test kiimesi bu asamada seg¢ilir. Bu amagclar1 gerceklestirmek i¢in de birden

fazla yontem denenerek analiz yapilip, performanslar karsilastirilabilir.

2.2.5. Degerlendirme

Veri madenciliginin son asamasidir. Beklenilen c¢iktilar1 elde edebilmek
amaciyla yeni verilerle ¢ikarim ve tahmin islemleri yapilir. Belirlenen metotlar

uygulandiktan sonra sonuglar karsilastirilarak en iyi sonug ¢ikarimi yapilabilir.



2.3. VERI MADENCILIGIi YONTEMLERI

Bu calismada Veri Madenciligi yontemlerinden 4 farkli algoritma kullanilarak
yeni modeller olusturulmustur. Bu algoritmalar; Destek Vektor Makineleri, Rastgele

Orman, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglart Algoritmalaridir.

2.3.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM beklenen genelleme hatasinin iist sinirin1 azaltmak i¢in ayirict hiper
diizlem ile 6rnekler arasinda miimkiin olan en biiylik mesafeyi olusturarak, maksimize
etmeye dayanan en gii¢lii denetimli makine 6grenme tekniklerinden biridir (Kim vd,
2005). Egitim veri setindeki bazi1 ornekler, ayirict hiper diizlemine yakin olurlar ve
smiflandirma i¢in en faydali bilgileri saglarlar. Bunlara destek vektorleri denir. DVM,
Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan 1963 senesinde temelleri
atilmigtir. DVM gozetimli 6grenme algoritmasidir. Istatiksel dgrenme teorisine dayanir
ve 1995 senesinde Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis ve lIsabelle Guyon
tarafindan gelistirilmistir (Akpimar, 2014). Amag, smiflar1 birbirinden ayiracak olan
hiper diizlemin ¢ikarilmasidir. Boylece destek vektorleri arasindaki uzaklik maksimize

edilmis olabilecektir.

Veri setinin geri kalan Oznitelik vektorleri, karar smirmmin  konumunun
belirlenmesinde herhangi bir etkiye sahip degildir. Ek olarak, DVM’de dogrusal
ayrimcilik islevlerini kullanmak amaciyla verileri yiiksek bir boyuta doniistiirmek i¢in
uygun bir fonksiyon kullanilir (Ali, 2017). Baslhica Destek Vektor Makinesi

kiitiiphaneleri sunlardir:

e |libDVM
e DVM-Light
e DVMTorch

Once veriler incelenip gerek olmayan ya da az etkileyen 6zniteliklerin ¢ikariimasi
gerekmektedir. Boylece veriler indirgenerek dogru sonucu elde etme imkani daha da
arttirtlmaktadir. Bu isleme veri indirgeme adi verilmektedir. Siniflandirma veya
regresyon problemleri i¢in kullanilmaktadir. Uygulama alanlar1 su sekildedir (Kim vd.,

2005):
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e Metin siiflandirmalarinda
e GOruntl siniflandirmalarinda

e Genetik ve diger bilim dallar1

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi avantajlart su sekilde siralanabilir (Guo-

en, Wei-dong 2008):

e Yiiksek karmasik yapilarda etkilidir.

e Cok yonlidiir.

e Smiflandirma problemini kareli en uygun (optimizasyon) tiiriine doniistiiriip
¢Ozebilir.

e Daha hizli ¢6ziim iiretebilir

e Biiyiik verilerde uygulanabilmektedir.

e Uygulamasi kolaydir.

e Asin yiikleme sorunu yoktur.

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi dezavantajlari su sekilde siralanabilir
(Tlgin vd., 2013):
e Sonuglar kesindir, belirsiz degerler tliretemez.

e Fonksiyonlar negatif olmayan fonksiyonlar olmalidir.

2.3.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman Algoritmasi, Brieman’in 1996 da gelistirdigi Bagging teknigi ile
Kimhon’un gelistirdigi tekniklerinin birlesimi olarak ortaya ¢ikmustir. 2001 yilinda Leo
Breiman tarafindan gelistirilmistir (Gupta vd., 2018). Hem simiflandirma hem de
regresyon sorunlarini ¢ézmek i¢in tahmin modelleri olusturmayir amaglar. Topluluk
(ensemble) yontemleri daha iyi tahmin sonuclari elde etmek igin bir¢ok &grenme
modellerini kullanir. Bir Rastgele Orman modeli s6z konusu oldugunda, model
miimkiin olan en iyi cevaba ulagsmak i¢in rastgele iliskisiz Karar Agag¢larini iceren bir

orman olusturur (Xie, 2009).

Amact veri setinde bulunan bagimli ve bagimsiz 6zniteliklere bakarak kurallar
olusturup bu kurallar1 6grenerek bir ¢ikti etiket degerini tahmin eden modeli meydana
getirmektir. Hem regresyon hem smiflandirma islemlerinde kullanilmaktadir. Rastgele

Orman Algoritmasi avantajlari su sekilde siralanabilir (Wadikar, 2020):
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e Kullanilan uygulamalarda ortaya ¢ikabilecek olan uyumsuzluklari 6nler.

¢ Hem smiflandirma hem de regresyon konularinda kullanilir.

e Ormandaki agag¢ sayis1 arttikca hata pay1 azalir ve gergege daha uygun sonuglar
Verir.

e Veri setinde kullanilan 6znitelikler arasindan en énemli 6zniteligin ¢ikarilmasin
saglar.

e Cevap verme siiresi diger algoritmalara bakilarak daha kisadir.

Rastgele Orman dezavantajlari su sekilde siralanabilir:
e Hazirlamak i¢in zaman kayb1 yaratir.

e lyi bir korelasyon degeri gdstermeyebilir.

Rastgele Orman algoritmasinin ¢alisma mantigt Sekil 2.2’de asagida

gosterilmistir.

Rastgele Orman

Sekil 2.2: Rastgele Orman Calisma Mantigi (Akman, 2010)

e Veri setinde k tane ozellik segilir.

e Ogrenmek iizere kullanilacak olan verileri, gercek veri seti igerisinden 2/3
olacak sekilde ayrilir. Bu islem inBag olarak adlandirilmaktadir.

e Ogrenmek iizere ayrilan bu veri seti icinde bulunan &zniteliklerden rastgele
sekilde m tane 6zellik belirlenir.

e Belirlenen bu 6zelliklerden en iyi performans verecek 6zellikler bulunur.

e Smiflandirma yapmak i¢in:

e Rastgele secilen 6znitelik = (Toplam bagimsiz 6zellikler)'/?

e Regresyon i¢in:
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Rastgele segilen 6znitelik = (Toplam bagimsiz 6zellikler/3)

Kag¢ agac olusturmak isteniyorsa bir 6nceki maddeden onceki adimlar tekrar
gergeklesir.

Test verileri modele uygulanir.

Ayrilan verilerden hata oran1 ve Dogruluk oranlar1 hesaplanir.

2.3.3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, biyolojik sinir aglarindan ilham alan matematiksel bir modeldir. Birbirine

bagli yapay noronlar grubundan olusur ve bilgileri iligkisel bir yaklasim kullanilarak

hesaplanir (Pendharkar, 2009). Noronlar, YSA'lar1 olusturan agirliklandirilmis sekilde

birbirlerine baglanmis sinir hiicreleridir. Bu islem birimindeki néronlar sinyalleri alir,

bunlar birlestirir, dontistliriir ve sayisal bir sonug ortaya cikartir.

Cogu durumda bir Yapay Sinir Ag1 6grenme asamasinda yapisini degistiren

uyarlanabilir bir sistemdir. Giris ve ¢ikislar arasindaki karmasik iliskileri modellemek

ya da verilerdeki Oriintiileri bulmak icin kullamilir (Josji, 2019). YSA 0Ongori

modellemelerinde, kontrol ve sistem tanimlama, goriintii islemleri, tahmin yapma, tip,

haberlesme ve iiretim yonetimi gibi pek ¢ok dalda kullanilmaktadir (Pirim, 2006). YSA

algoritmasinin avantajlari su sekilde siralanabilir (Faris, 2018):

YSA’lar egitildikten sonra veri setinde eksik olsa dahi, sonug tretebilirler.
Ogrenerek yorum yaparak karar verebilmektedirler.
Es zamanl1 islemler yapabilirler.

Dagitik hafizaya sahiptirler.
YSA algoritmasinin dezavantajlari su sekilde siralanabilir (Faris, 2018):

Hata toleransi vardir.
Egitim siiresi bilinmez.
Yavas ve donanima bagimlidir.

Aga senaryo her haliyle gosterilemezse ag dogru olmayan ¢iktilar verebilir.

Bir YSA hiicre yapisi; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ciktilardan olusmaktadir (Lu, 2009). Her hiicre birbirine agriliklarla

baghdir. Bu agirliklar iki hiicre arasindaki baglanti giiciinii gostermektedir. YSA

olusturulurken, ag icerisinde ka¢ adet katman olacagi, kac islemin gerceklesecegi ve
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katmanlar arast agirliklarin verilmesi gerekmektedir. Bazi agirliklar O da olabilmektedir.

YSA yapist Sekil 2.3’te gosterilmistir (Sharma ve Panigrahi, 2011).

Giris katmani Cikis katmani

Gizli katman

Sekil 2.3: YSA Yapisi

Sekil 2.3’te gosterilen modelin x1, x2, x3 ile gosterilen 3 tane girdi katman
vardir. Bu giris degerleri katmanlar arasindaki agirliklara baghdir. yl1, y2, y3 ise ¢ikis

katmanlaridir.

2.3.5. Karar Agaclari

Karar agaci, ikili karar agaglar1 olusturan Siniflandirma Agaglar1 ve Regresyon
Agaclart metotlar1 kullanilarak gelistirilmistir. Aga¢ tabanli denetimli 6grenme
yontemlerinden biridir. Tekrar tekrar iki alt diigiim olusturmak i¢in tiim tahmin edici
Oznitelikleri kullanarak veri kiimesinin alt kiimelerini bélerek olusturulur (Hadden vd.,
2006). En iistteki karar diigiimiine kok diigiim de denilmektedir. Iki veya daha fazla
kollara ayrilabilir. Amag, hedef etikete gore olabildigince homojen olan veri alt
kiimeleri tiretmektir (Pedregosa vd., 2011). Karar Agaglar1 veri madenciligi
algoritmalar1 igerisinde en bilinen algoritmadir. Karar aga¢ yapisi Sekil 2.4. te

gosterilmistir.
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Kok Diiglim

Karar Duigim
Dal

Ug Yapraklar

Sekil 2.4: Karar Agaclar1 Yapisi

Yukaridaki sekil 2.4’te gosterildigi gibi karar agaci; kok, i¢ karar diigiimleri, dal
ve ug¢ yapraklardan meydana gelmektedir. Verilerin test edildigi ve dallarin hangi yone
egileceklerini belirleyen i¢ karar diigiimleridir. Egilmesine yon verecek olan sorulara
cevap verecek olan dallardir. Bulundugu etiket ise wug¢ yapraklar olarak
tanimlanmaktadir.

Agacin karmasikligi, bu agacin dogruluguyla da iliskilidir. Aga¢ karmasikligi su
etmenlere baglidir (Pedregosa vd., 2011):

e Toplam diigiim sayis1
e Toplam dal sayis1
e Agac derinligi
e  Oznitelik sayisi
Veri madenciligi teknikleri asir1 uyum (overfitting) karsilama ihtimali oldugu
icin agacin budanmasi gerekmektedir. Karigiklik parametresi hesaplanip, fazla
karmagikligi olan alt agaclar budanmaktadir (Cmar, 2019). En yaygin bilinen

algoritmalar su sekildedir:

e Cart
e Chaid
e (C54

e |[DC
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Karar Agaglar1 Algoritmasi avantajlari su sekilde siralanabilir (Chen, 2017):

Dogrulugu yiiksektir.

Yiiksek kararlilik ve yorumlama anlaminda kolaylik saglar.
Dogrusal olmayan iligkileri iyidir.

Hem kategorik hem sayisal verilerle ¢alisabilir

Diisiik maliyetlidir.

Karar Agaclar1 Algoritmas1 dezavantajlari su sekilde siralanabilir (Chen, 2017):

Asirt uyum sorunu ¢ikabilir. Bu yiizden budama yapilmasi gerekmektedir.

Karmagiklig: yiiksek olan biiyiik agacin anlagilmasi ve yorumlanmasi giigtiir.






UCUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM
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3.1.KULLANILAN ARACLAR

Uygulama, phyton proglama dilinde yazilmistir. Uygulamay1r yazmak igin

Anaconda Navigator (Anaconda Navigator, 2021) igerisinde bulunan Jupyter Notebook

(Jupyter Notebook, 2021) kullanilmistir. Veri isleme islemleri i¢in Scikit learn (Scikit-

Learn, 2021) ve pandas (Pandas, 2021) kiitiiphaneleri kullanilmistir. Cizim ve

goriintiileme islemleri i¢in matplotlib (Matplotlib, 2021) kiitiiphanesi kullanilmistir.

3.1.1.Python Programlama Dili

Makine 6grenmesi, veri bilimi ve yapay zeka i¢in kullanilan acik kaynakli bir
programlama dilidir.

Modiiler ve nesne yonelimli oldugundan kullanimi kolaydir.

Her tiirlii platformda ¢alisabilmektedir.

Sistem programlama, kullanic1 arabirimi programlama, ag programlama, web
programlama, uygulama ve veri tabani yazilimi programlama gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

3.1.2. Scikit-learn Kiitiiphanesi

Python programlama dili, bilimsel bilgi isleme alanindaki en popiiler
programlama dillerinden biridir.

Scikit-learn, Python programlama dili i¢in yazilmig icretsiz bir makine
ogrenmesi kiitiiphanesidir.

Scikit-learn, bigok iyi bilinen makine 6grenmesi algoritmasinin en gelismis
uygulamalarin1 sunmaktadir.

Veri analitigi i¢in sundugu secenekler sayesinde veri isleme Scikit-learn

kiitiiphanesi ile yapilabilmektedir (Blondel vd., 2011).

3.1.3. Pandas Kiitiiphanesi

Pandas, yapilandirilmis verilerle ¢aligmay hizli, kolay ve etkileyici yapmak i¢in
tasarlanmis zengin veri yapilar1 ve islevler sunmaktadir.

Python'u giiclii ve tiretken bir veri analizi ortami yapan kritik bilesenlerden

biridir.
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e Numpy’in yeterli kalmadigi alanlarda ¢6ziim tiretmektedir (Numpy, 2021).
e Yeniden sekillendirmeyi, paylastirmayi, kiimelemeyi kolaylastiran ve veri alt

kiimelerini se¢en gelismis bir indeksleme islevi sunmaktadir (Barrett vd., 2014).

3.1.4. Matplotlib Kiitiiphanesi

e Matplotlib 6ncelikle bilimsel, miithendislik ve finansal verileri gérsellestirmeyi
amagclayan taginabilir bir 2D ¢izim ve goriintiilleme paketidir.

e Python’in ¢ok boyutlu dizi kiitiiphanelerine biitiinlesmis (entegre) bir sekilde
calisabilmektedir.

e Programlamayi ve gelistirmeyi kolaylastiran tamamen nesne odakli bir tasarim
saglamaktadir.

e Tarihsel ve finansal ¢izimler yapilabilmektedir.

e W3C (World Wide Web Consortium) uyumlu yazi tipi yOnetimi
kullanilmaktadir (Bowyer vd., 2002).

3.1.5. Jupyter Notebook

e Eskiden IPython olarak bilinen, her seyi birbirine baglayan standart bilimsel
Python arag setidir.

e Bilgi islem siireci i¢in saglam ve iiretken bir ortam saglar.

e Python kodunun yazilmasini, test edilmesini ve hata ayiklanmasini hizlandirmak
i¢in gelistirilen bir Python kabugudur.

e Veri ile etkilesimde bulunmak ve verileri Matplotlib ile gorsellestirmek igin

kullanighdir (Barrett vd., 2014).

3.1.6. SMOTE

SMOTE algoritmasi, sentetik azinlik Ornekler iiretmeye dayanan bir asiri
ornekleme yontemidir. Ag¢ilimi Synthetic Minority Over-Sampling Technique ‘dir
(Bowyer vd., 2002). Makine oOgrenmesi akilli sistem c¢alismalarindan biri olup,
makinelerin kendi kendine karar verebilme fikrinden ortaya g¢ikmistir. Makinelerin
O0grenme asamalar1 iki temel yontemden olusmaktadir. Bunlar danigmanli 6grenme ve
danmismansiz  6grenmedir. Danmismali O6grenmede makinenin O6grenmesi igin bir

danigmana ihtiyaci vardir (Janabi, 2020). Danigmansiz 6grenmede makineye 6grenme
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sirasinda sadece Ornek parametreler verilmektedir. Sistemin kendi kendine &grenip

gruplamasi beklenmektedir. Danismanli 6grenme yontemlerinin kullanilmasi kullanilan

algoritma parametreleri ve veri seti i¢inde olduk¢ca Onem arz etmektedir. SMOTE

yonteminin 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir (Miislim, 2020):

SMOTE metodu dengesiz sinif problemine ¢oziim olarak kullanilmaktadir.
Ormeklemeye dayanan bir yaklasimdir.

Rasgele asir1 6rneklemeden farkli olarak sentetik 6rnekler olusturulur.

Rastgele asir1 6rneklemede mevcut 6rneklerin kopyalart olusturulur ve siniflar
bu sekilde dengelenmeye ¢aligilir.

SMOTE yaklasiminda azinlik sinifinin her bir 6rnegini alinir ve her bir 6érnek
icin en yakin k komsusunun birlestirilmesiyle olusturulan hat iizerinde yapay
ornekler olusturulur.

Azinlik sinifina ait 6rnek sayisi arttirilir ve siiflar dengelenir.
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Performans degerlendirme metrikleri; Karisiklik matrisi, Duyarlilik, Kesinlik,

Dogruluk ve ROC egrisinden olusmaktadir (Odabas, 2017).

4.1. KARISIKLIK MATRIiSI (CONFUSION MATRIX)

Karisiklik matrisi, hata oram1 olarak tamimlanmaktadir. Veri setinde bulunan
sonuglarin ve siniflandirma modelinin dogru ve yanlis tahmin sayisinin tablo olarak Sekil
4.1’de gosterilmistir. 1ki veya daha fazla ciktinin performansm &lgmek igin

kullanilmaktadir (Hamalainen vd., 2018).

Pozitif(1) Negatif(0)
=
=
5 N TP FN
— o
(D]
on
O
o
A
o
O~
8 2
O £
= FP TN
()]
[¢5)
Z

Tahmin edilen degerler
Sekil 4.1: Karisiklik Matrisi

Karigiklik matris ve parametreleri Sekil 4.1’de gosterilmistir. Parametre

aciklamalari su sekildedir (Yildiz, 2015);

TP: Gergek deger ve tahmin edilen deger 1 olan degerlerdir.

TN: Gergek deger ve tahmin edilen deger 0 ise olan degerlerdir.

FP: Gergek deger 0 olup tahmin edilen deger 1 olan degerlerdir.

FN: Gergek deger 1 olup tahmin edilen deger 0 olan degerlerdir.

Karisiklik matrisini bulmanin en 6nemli avantaji Duyarlilik, Kesinlik, Dogruluk,

F1 Score ve AUC-ROC egrisini 6l¢iip sonug degerlerinin bulunmasini saglamaktir.

4.1.1 Duyarhhk (Recall)

Pozitif durumlarin basart derecesini gostermektedir. Formiilii su sekildedir:



24

Duyarlilik = TP / ( TP + FN) 4.1)

4.1.2 Kesinlik (Precision)

Dogru tahmin sonug veren 6rneklerdeki basar1 degerini gésteren durumdur.
Formiilii su sekildedir:

Kesinlik = TP / (TP + FP) (4.2)

4.1.3 Dogruluk (Accuracy)

Dogru sonug¢ bulunan tahmin degerlerinin hepsine orani seklinden
tanimlanmaktadir. Formiilii su sekildedir:

Dogruluk= (TP + TN) / (FP + FN + TP + TN) (4.3)

4.1.4 F1 Score

F1 Score, Precision ve Recall degerlerinin harmonik bir ortalamasidir. F1 Score
degerinin kullanilmasinin en 6nemli nedeni esit dagilmayan veri setlerinde dogru
modelin segilmesine yardimci olmasidir. F1 Score sadece FN ya da FP degerlerini degil
tiim hata seceneklerini de igeren bir 6l¢cme metrigidir. Bu yiizden en 6nemli metriklerden
biridir.

Formiilii su sekildedir:

F1 Score =2/ [(1/Recall) + (1 / Precision)] (4.4

4.1.5 ROC Egrisi

[lk 1971 yilinda Lee Lusted tarafindan tani testlerinin gelistirilebilecegini
diisiindiigi i¢in kullanilmigtir. Kullanilan modellerin  performansin1  6lgmek igin
kullanilan grafiklerden biridir (Koksal, 2011). Ozellikle verileri dengesiz olan veri
setlerinde kullanilmaktadir. Modelin ne kadar basarili olup olmadigi sonucunu
gostermektedir. Farkli modelleri bir egride karsilastirip yorumlanmasma yardimei
olmaktadir. Analiz sonucunda AUC degeri bulunur. AUC degeri egri altinda kalan alani
ifade eder. Modelin yanlis pozitif oran1 x ekseninde, dogru pozitif oranini ise y
eksenindedir (Bek vd., 2010). Egri ne kadar 1 e yakinsa model o kadar basarili sonug

vermis demektedir. %100 liik bir basar1 durumunda ise tahmin 1’e esit olmaktadir.
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Veri seti, cesitli degiskenlerden ve bu degiskenlerin degerlerinden olusan ikili

bir matristir. Kullanilacak olan veri seti Oznitelik ve agiklamalar1 Tablo 5.1°de

gosterilmistir (PangKW, 2018).

Tablo 5.1: Veri Seti Oznitelikleri Ve A¢iklamalar

Alan Adlan Alan Ac¢iklamalar

customerID Miisteri kimligi

Gender Miisterinin cinsiyeti

SeniorCitizen Yasli olup olmadig1

Partner Miisterinin ortagi olup olmadigi
Dependents Bakmakla yiikiimlii oldugu kisi sayisi
Tenure Kullanim ay1 siiresi

PhoneService Telefon hizmetinin olup olmadigi
MultipleLines Birden fazla hattinin olup olmadigi

InternetService

Miisterinin internet servis saglayicisi

OnlineSecurity

Cevrimigi gilivenligi olup olmadig1

OnlineBackup

Cevrimigi yedeklemesi olup olmadigi

DeviceProtection

Cihaz korumasina sahip olup olmadig:

TechSupport

Miisterinin teknik destegi olup olmadig1

StreamingTV

Miisterinin TV yayimi olup olmadigi

StreamingMovies

Miisterinin film akisi olup olmadigi

Contract

Miisterinin s6zlesme siiresi

PaperlessBilling

Kagitsiz faturalandirmasi olup olmadigi

PaymentMethod Miisterinin 6deme yontemi
Churn Miisterinin geri doniip donmedigi
MaritalStatus Medeni hal

InternationalPlan Uluslararasi plan

VoiceMailPlan Sesli posta plant

NumbervMailMesaage

Mesaj numarasi

TotalDayMinutes

Gtinliik toplam dakika

TotalDayCalls

Gtinliik toplam aramalar

TotalEveMinutes

Aksamlari toplam dakika

TotalNightCalls

Gece aramalar toplami

TotalintIMinutes

Toplam uluslararasi dakika

TotalintlCalls

Toplam uluslararas: aramalar

CustomerServiceCalls

Miisteri hizmetleri ¢cagrilar

TotalCall

Toplam ¢agri

TotalRevenue

Toplam gelir

Ik olarak veri seti yiiklenerek ve bir takim o6n islemlerden gegirilmesi

gerekmektedir.

Verinin 0n islemlerden ge¢mesi daha iyi sonuglar alinmasini

saglamaktadir. Hazir hale getirilen veri seti egitim ve test olmak tizere ayrilacaktir.
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Egitim verisi kullanilarak DVM, Karar Agaglari, Rastgele Orman ve YSA kullanilarak
egitim yapilacak ve modeller olusturulmustur. Her bir model test verisi ile test edilecek
ve Karigiklik matrisi, Dogruluk degeri, Kesinlik degeri, Duyarlilik degeri ve F1 Score
Olcim metrikleri ile degerlendirilecektir. Sekil 5.1 de calismanin akis semasi

gosterilmektedir.

Veri Setini Yiikleme

Veri On Isleme
Ve \
Egitim Test Verisi
\ Ayarlama ) Model Cikarma

________________________________ 2. &

r 1
1 1
1 1
1 I
1 I
i i
! D 5 Y Sinir

H estek Vektor . apay I
: [ Makineleri Karar Agaglar Rastgele Orman Aglart :
1 I
1 I
1 I
1 I
1 1
[ ™. ]

L
Test Verisi —-[ Modelin Testi
J

Tahmin Sonuglar1 Ve J

Analizleri

Sekil 5.1: Veri Akis Semasi

Veri kiimesi 3332 miisteriye ait 33 Oznitelikten (32 Oznitelik + 1 label)
olugmaktadir. Veri kiimesindeki Oznitelikler belli gruplar altinda incelenebilir. Veri
setinde sinif etiketi "Churn" dur. Korelasyonlara bakilarak veya gorsellestirme
yapilarak, oznitelikler arasindaki iligki gortilebilir. Veri setinde genel analiz yapilmistir

ve analizler sonucu bazi ¢ikarimlar elde edilmistir.

5.1. KORELASYON ANALIiZi



29

Veri seti ilk dncelikle egitime hazir hale getirilmistir. Ozniteliklerin bir kismi
kategorik verilere sahiptir. Ancak bu kategorik veriler metin seklindedir. Metin
degerlere sahip Oznitelikler oldugu igin sifreleme (encoding) islemi uygulanmistir ve
veriler numerik degerlere sahip bir sekilde kategorik hale getirilmistir. Bu isleme
sifreleme (encoding) adi verilmektedir. Her kategori igin yeni bir siitun olusturulmustur.
Ornegin ait oldugu kategori degeri 1 olurken diger kategoriler 0 degerini almaktadir. Bu
sekilde toplam 40 siitun (39 6znitelik + 1 etiket) elde edilmistir. Korelasyon analizi,
Oznitelikler arasindaki iliskinin yonii, iliski derecesi ve Onem derecesini gosteren
matematiksel yontemdir. Bu iligkinin derecesini ve yoOniinii gosteren katsayiya da
korelasyon katsayist adi verilmektedir. Siitun sayis1 ¢ok fazla oldugundan boyutsallik
artacaktir. Bu ylizden korelasyon degerleri incelenerek hedef etiket ve Oznitelikler
arasindaki iliski incelenmistir. Korelasyon degerleri Tablo 5.2°de gosterilmektedir

(Alsakran vd, 2014).

Tablo S. 2: Veri Seti Korelasyon Degerleri

Oznitelik Adi Korelasyon degeri
Churn 1,00
SeniorCitizen 0,110
tenure -0,221
TotalDayCalls 0,018
TotalEveCalls 0,009
TotalNightMinutes 0,035
TotalNightCalls 0,005
TotalCall 0.023
Gender -0,023
MaritalStatus -0,122
Dependents -0,107
OnlineSecurity_Yes -0,101
MultipleLines -0,131
InternetService_DSL -0,046
InternetService_No -0,211
OnlineSecurity_No 0,293
OnlineSecurity _No internet service -0,211
OnlineBackup_No 0,253
OnlineBackup_No internet service -0,211
OnlineBackup_Yes -0,051
DeviceProtection_Yes -0,047
TechSupport_No 0,294
DeviceProtection_No 0,248
DeviceProtection_No internet service -0,211
TechSupport_No internet service -0,211




TechSupport_Yes -0,102
StreamingTV_No 0,167
StreamingTV_No internet service -0,211
StreamingMovies_No 0,174
StreamingMovies_No internet service -0,211

Tablo 5. 2: Veri Seti Korelasyon Degerleri (Devam)

Oznitelik Adi Korelasyon degeri
PaymentMethod_Credit card -0,113
(automatic)

PaymentMethod_Bank cart -0,075
(automatic)

Contract_One year -0,161
Contract_Two year -0,221
PaperlessBilling 0,124
StreamingTV_Yes 0,044
PaymentMethod_Electronic check 0,247
PaymentMethod_Mailed check 0,070
InternationalPlan 0,260
VoiceMailPlan -0,102
PaymentMethod_Credit card -0,113
(automatic)

StreamingMovies_Yes 0,037
Contract_Month-to-month 0,323

30
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CustomerServiceCalls 0,209

Yapilan korelasyon analizi sonucunda, iliskinin dogrusal (lineer) olup olmadig:

C‘ 99

hesaplanmistir. Korelasyon katsayisi ile ifade edilir ve deger arahigi -1 ile +1

arasindadir (Alsakran vd, 2014). Daha fazla veya daha az bir deger alamaz. Oznitelik
degerleri beraber artiyor veya beraber azaliyorsa pozitif yonlii, Ozniteliklerden biri
artarken digeri azaliyorsa ise negatif yonli bir iligki vardir. OnlineBackup_No,
TechSupport_No, DeviceProtection_No, StreamingTV_No, StreamingTV_Yes,
StreamingMovies_No, StreamingMovies_Yes, Contract_Month-to-month,
CustomerServiceCalls, PaperlessBilling, PaymentMethod_Electronic check,
PaymentMethod_Mailed check ve InternationalPlan 6zniteliklerinin pozitif yonlii iliski oldugu

gozlenmistir. Diger 6znitelikler ile negatif yonlii bir iliski goriilmiistiir.
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Sekil 5.2: Oznitelikler Arasindaki Korelasyon Grafigi-1

Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te, etiket sinifi (Churn) ile diger Oznitelikler arasindaki

korelasyon degerleri ve aralarindaki iliski gosterilmektedir.
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Sekil 5.3: Oznitelikler Arasindaki Korelasyon Grafigi-2

Korelasyonlara bakildiginda korelasyon degeri 0.1’in altinda olan bir¢ok kolon
vardir. Bu kolonlar egitim i¢in bir fark olusturmayacak aksine boyutsallig1 artiracaktir.
Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 incelendiginde korelasyon degerleri ¢ok diisiik olan kolonlarin

miisteri kayb1 olma durumunu etkilemedigi goriilmiistiir.

5.2. TEMEL BILESEN ANALIZI (PCA)

Temel Bilesen Analizi (PCA), veri setindeki korelasyonlarin tanimlanmasina imkan
saglayan bir boyut indirgeme teknigidir. Bu sekilde hi¢ bir gerekli bilgi kayb1 olmadan
daha az boyutlu bir veri setine doniistiiriilebilir. PCA, sonucu etkileyen o6znitelikler
arasinda iligki olmama durumuna gore analiz sonuglarini olumsuz yonde etkilemekte ve
analizin yorumlanmasini zorlastirmaktadir. PCA bu durumlar i¢in kullanilan tekniktir.
Cok fazla 6znitelige sahip bir veri seti, modeli egitmek icin daha fazla siire harcar ve
veri isleme ile veri analizini daha karmasik duruma getirir. PCA’nin avantajlart su

sekildedir (Farag ve Elhabian, 2009):

o Egitim siiresini kisaltir.

o Verilerin boyutunu indirger.
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Miskili 6znitelikleri kaldirir.
Giriltiyti azaltir.

Kolay veri gorsellestirme saglar (maksimum 3D veri).

PCA’da indirgeme yontemi ¢alisma mantig su sekildedir (Abdi ve Lynne, 2010):
Indirgenecek olan k boyutuna karar verilir.

Verilere standartlastirma iglemi uygulanir.

Oz degerler elde edilir.

Secilen k 6z degerden kovaryans / korelasyon matris olusturulur.

Orijinal veri kiimesinin kovaryans / korelasyon matrisi kullanilarak veriler
doniistirilir.

k boyutlu yeni veri seti elde edilir.

Veri setine PCA teknigi uygulanarak degisken sayist 11°e indirilerek boyutsallik

indirgenmistir.

5.3. STUDENT T HiPOTEZ TESTIi

Student t testi, iki bagimsiz grup sayisal verinin arasinda istatistiksel agidan

anlaml bir fark olup olmadigini test etmek igin kullanilir. Student t testi uygulama

adimlan su sekildedir (Chakraborti vd., 2012):

Bagimli 6znitelik stirekli olmalhidir.

Bagimsiz 6znitelik kategorik olmalidir.

Her bir grupta bagimli degisken normal dagilim gostermelidir.

Varyanslar birbirine yakin (homojen) olmalidir.

Aykirt degerler barindirmamalidir. Diger degerlerden ¢ok farkli olan veriler

belirlenmeli, bunlar veri setinden ¢ikarilmalidir.

Yapilan Student t test sonucunda eger degerler > 0.05 ise orneklem gruplarindan

elde edilen ortalamalarin esit oldugu kabul edilir (Leys ve Schumann, 2010). Yani

istatistiksel olarak gruplar arasinda anlamli bir fark yoktur sonucu elde edilir. P degeri

kiigtildiikge istatistiksel olarak anlamli farkliligin kaniti1 artar. P degeri Tablo 5.3’de

gosterilmistir (McLeod, 2019).



34

Tablo 5. 3: P Degeri Yorumlama Tablosu

P Degeri Yorumu

0,01 <=p <0,05 Istatistiksel olarak anlamli fark vardir.

0,001 <=p<0,01 Yiiksek anlamli fark vardir.

p <0,001 Cok yiiksek seviyede istatistiksel olarak anlamli fark vardir.
0,05 <=p<0,10 Sinirda anlamlilik vardir.

P>0.10 Istatiksel olarak anlamli fark gézlenmemistir.

Yapilan c¢alismada istatistiksel ¢oziimlemede Student t testi teknigi
kullanilmistir. Giivenilirlik analizi yapilmig ve 6lgegin i¢ tutarlilik katsayist (Cronbach
Alpha) 0.78 olarak hesaplanmustir.

Iki tip hata vardir. Testin sonunda iki karardan biri verilecek: 1. sifir hipotezini
reddetmek veya 2. sifir hipotezini reddedememek. Sifir hipotezi dogru oldugunda
reddedilirse bir L. tip hata olusur. Olusabilecek hata tipleri Tablo 5.4’te gosterilmistir
(Goodman, 1993).

Tablo 5.4: Hipotez Hata Tipleri

Karar Hp dogru H1 yanhs
Hq reddedilemez Dogru Karar Il. Tip Hata
Hg red I. Tip Hata Dogru Karar

SPSS programinda Student t testi uygulanarak p degeri hesaplanmistir.
Ozniteliklere yapilan test sonucunda miisteri kayb: olup olmama durumlar arasinda
anlamli bir fark olup olmadigi ve fark varsa hangi degiskenler arasinda oldugu
belirlenmis ve bunun i¢in bagimsiz gruplarda Student t testi yapilmistir. Elde edilen

sonuglar Tablo 5.5’te gosterilmistir.



Tablo 5.5: Student T Testi Sonucu Bulunan P Degerleri

Oznitelik Ad1 P Degeri
SeniorCitizen 0,937
tenure 0,120
TotalDayCalls 0,071
TotalEveCalls 0,902
TotalNightMinutes 0,067
TotalNightCalls 0,052
TotalCall 0.004
Gender 0,059
MaritalStatus 0,367
Dependents 0,014
MultipleLines 0,474
InternetService_DSL 0,710
InternetService_No 0,652
OnlineSecurity No 0,426
OnlineSecurity No internet service 0,277
OnlineSecurity_Yes 0,289
OnlineBackup_No 0,152
OnlineBackup_No internet service 0,832
OnlineBackup_Yes 0,458
DeviceProtection_Yes 1,000
TechSupport_No 0,353
TechSupport_No internet service 0,832
TechSupport_Yes 0,542
StreamingTV_No 0,560
StreamingTV_No internet service 0,340
StreamingTV_Yes 0,874
StreamingMovies_No 0,382
StreamingMovies_No internet service 0,711
StreamingMovies_Yes 0,260
Contract_Month-to-month 0,671
Contract_One year 0,367
Contract_Two year 0,491
PaperlessBilling 0,958
PaymentMethod_Credit card (automatic) 0,041
PaymentMethod_Bank cart (automatic) 0,032
PaymentMethod_Electronic check 0,011
PaymentMethod_Mailed check 0,382
InternationalPlan 0,630

VoiceMailPlan 0,442




36

HQ hipotezinin dogrulugu altinda 0.05 anlamlilik seviyesinde elde edilen p
sonug degerlerinin bulundugu Tablo 5.4 incelendiginde sadece 5 tane degerin anlamlilik
diizeyi 0.05’den kiiciik ya da yakin oldugu gézlenmistir. Bunlar PaymentMethod_Bank
cart (automatic), PaymentMethod_Credit card (automatic), PaymentMethod_Electronic check,

Dependents, TotalCall 6znitelikleridir. Diger kalan 34 tane 6zniteligin p degerleri ise HQ

hipotezini kabul etmek i¢in yeterlidir.
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6.1. VERI ANALIZi

Veri analizi, model olusturmada en 6nemli asamalardan biridir. Veri setini dogru
anlayip analiz ederek dogru model olusturulacaktir. Veriler Churn olan ve olmayan
olarak karsilastirildiginda, miisterilerin %85.49 u abone olmaya devam ederken

%14.51°1 abonelikten ayrildig: Sekil 6.1°de gosterilmistir.

2500 1

2000 1

1500 A

count

1000 A

500 1

Chum
Sekil 6.1: Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.2 de cinsiyete gore miisteri kayb1 olup olmama dagilimi gosterilmistir.
Grafige gore, erkeklerin kadinlara oranla daha uzun olarak miisteri olduklar
goriilmektedir. Ama miisteri kaybir olan kadinlarin sayis1 erkeklerden daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bu durumda kadinlara yonelik kampanya yapilarak kadin miisteri kayip

oranlar1 azaltilabilir.

Chum

1400 No

¥es
1200
1000
S 800

8
600
400
200
0 T T
Female Male

gender

Sekil 6.2: Cinsiyete Gore Miisteri Kayip Grafigi



39

Sekil 6.2 de kadin ve erkek miisterilerin ayrilma durumlar karsilastirmali olarak
gosterilmistir. Grafikte kadin miisterilerin erkek miisterilere oranla daha ¢ok ayrilma

oldugu goriilmektedir.

Chumn
1400 No

¥es
1200
1000

800

count

600

400

200

MaritalStatus

Sekil 6.3: Medeni Hale Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.3 grafigi incelendiginde medeni durumu evli olmayanlarin evli olan
miisterilere gore fazla ayrilma gosterdigi goriilmektedir. Evli olan miisterilerin daha az

miisteri kayb1 oldugu sonucu ¢ikarilmistir.

Chum
No
s

2500

2000

1500

count

1000

500

SeniorCitizen

Sekil 6.4: Yasli Gruba Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.4 teki grafik incelendiginde (65 yas lstii) yash miisterilerin daha kisa

stireli abone miisteri oldugu goriilmektedir. Eger yas ortalamalar1 alinarak yash
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kullanicilarin daha fazla miisteri devamliliklarini arttirmaya yonelik ¢alismalara agirlik

verilirse yaslt miisterilerin kayip sayisinda azalma gozlenebilir.

Chum
1750 1 No

es
1500 4
1250 4

1000 1

count

750 1

500 4

250 4

Dependents

Sekil 6.5: Bakmakla Yiikiimlii Oldugu Kisilere Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.5. grafigi incelendiginde miisterilerin bakmakla yiikiimli oldugu kisi
sayilar1 arttikga miisteriyi kaybetme ihtimallerinin arttigi goriilmektedir. Bu durumda,
miisterilerin bakmakla yiikiimli oldugu kisi sayisi azaldik¢a miisteri kaybinin azalacagi
yorumu yapilabilmektedir. Eger, ayn1 aileden gelip miisteri olan kullanicilara 6zel ¢esitli
kampanyalar ya da indirimler diizenlenerek bakmakla yiikiimlii oldugu kisi sayis1 fazla

olsa bile miisterileri elde tutma ihtimali artabilecektir.

Chum
mm No
800 - s

600

count

400

200

Mailed check Electronic check Credit card (automatic) Bank transfer (automatic)
PaymentMethod

Sekil 6.6: Odeme Yontemlerine Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.6. grafiginde 6deme yoOntemlerine gore miisteri kaybr olup olmama

durumlar1 gosterilmistir. En fazla miisteri kayb1 olanlarin elektronik ¢ek ile ddeme
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yapan miisteriler oldugu goriilmiistiir. En az misteri kayb1 olanlar ise kredi kart1 ile
O0deme yapanlar oldugu goriilmistir. Dort 6deme yontemi miisteri kaybr olma
durumuna gore siralandiginda ise elektronik cekler, posta ile gonderilen ¢ekler, banka

transferleri ve en az kredi kart1 seklinde oldugu sonucuna varilmistir.

1400

Chum
N No
1200 - ks
1000
800
€
-
8
600
400
200
0

One year Month-to-month o year
Contract

Sekil 6.7: Sozlesme Siiresine Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.7. incelendiginde bir yillik, iki yillik ve aydan aya sozlesme yapan
miisterin kayip grafigi gosterilmistir. Kaybedilen misteriler, s6zlesme siirelerine gore
kargilastirildiginda en fazla miisteri kaybi olanlarin aydan aya soOzlesme yapan
miisteriler oldugu goriilmiistiir. Daha sonra bir yillik ve en az miisteri kaybi olanlarin ise
iki yillik s6zlesme yapan miisteriler oldugu goriilmiistiir. Sozlesme siiresi arttikca
misteri ayrilma olasiligi azalma gostermistir. Eger miisterilere daha uzun siireli
sOzlesme yaptirmak icin tesvik edici caligmalar yapilirsa miisteri kayip orani azaltilmis

olacaktir.

2000 Chumn
No
1750 . es

750
500
250 4
ol - P
No ¥es
VbiceMailPlan

Sekil 6.8: Sesli Posta Alan Miisteri Miisteri Kayip Grafigi



42

Sekil 6.8 teki grafik incelendiginde kaybedilen miisterilerin cogunun sesli mesaj
aldig1 goriilmektedir. Sesli mesaj almayanlarin alanlara gore daha fazla daha miisteri
kaybi1 oldugu sonucu cikarilmistir. Canli destek gibi yontemlerle miisterilerle iletisime

gecilirse daha fazla miisteri memnuniyeti saglanabilir.

Chum
2500 No
- s
2000
< 1500
2
8
1000
500
o - .

No es
InternationalPlan

Sekil 6.9: Uluslararas1 Arama Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.9 grafigi incelendiginde uluslararast miisteri portfoyiinde kaybedilen
miisteri sayisinin daha fazla oldugu goriilmektedir. Uluslararas1 kampanyalar etkinlik

diizenlenerek miisteri kayb1 azaltilabilir.

Chumn
1400 A No
- s
1200
1000
S 800
8
600
400
N -
: I
Yes No

PaperlessBilling

Sekil 6.10: Kagit Fatura Isteme Durumlarina Gére Miisteri Kayip Grafigi
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Sekil 6.10 grafigi incelendiginde miisteri faturalarmi isterse kagit olarak
alabilmektedir. Kagit fatura isteyen miisterilerin kayip orani istemeyen miisterilerden

daha fazla oldugu gézlenmistir.

Chum

No

1000 [ I
800 1
S 600 1

8
400
200
0 p
Yes No internet service

StreamingMovies

Sekil 6.11: Film Paketi Alma Durumlarina Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.11 grafigi incelendiginde miisteriler film paketi alma durumlarina gore
simiflandirildiginda film paketi alan miisterileri kaybetme oraninin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Eger internet paketi ve film paketlerine yonelik ikili kampanyalar

yapilarak miisteri kayip riski daha da azaltilabilir.

Chum

No

1000 A E es
800 -
S 600 A

g
400 A
200 -
0 p
s No No internet service

StreamingTV

Sekil 6.12: TV Yayin Akisi Paketi Alan Miisterilerin Miisteri Kayip Grafigi
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Sekil 6.12 grafigi incelendiginde miisteriler TV paketi alma durumlarina gore
smiflandirildiginda TV paketi alan miisterilerin almayan miisterilere gore daha az
miisteri kayb1 oldugu goriilmektedir. Eger internet paketi ve TV paketlerine yonelik ikili

kampanyalar yapilirsa miisteri kayip riskleri daha da azaltilabilir.

Chum
No
1000 . s
800
S 600
8
400
200
0 4
s No No internet service

TEechSupport

Sekil 6.13: Teknik Destek Durumlarina Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.13 grafigi miisterilerin teknik destek alip almadiklarin1 gostermektedir.
Grafik incelendiginde teknik destek aldik¢a miisteri kayip oraninin azaldigi sonucuna

vartlmaktadir. O miisterileri tespit edip teknik destek verilirse miisterileri kaybetme

riskleri azaltilabilir.

Chumn

No

1000 A - s
80O A
5 600 4

8
400 A
200 A
0
Yes No internet service

DeviceProtection

Sekil 6.14: Cihaz Korumasina Gore Miisteri Kayip Grafigi
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Sekil 6.14 grafigi kullandiklar1 cihazlarda giivenlik korumasi yaptirip
yaptirmamalarin1  gostermektedir. Grafik incelendiginde miisterilerin kullandiklart
cihazlarmin giivenlik korumasi olmayanlarin sayisinin, cihaz giivenlik korumasi
olanlara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. O miisterilerin ¢ogu cihaz giivenlik
korumasi yaptirmayip sikintt yasamis olabilecekleri anlasilmistir. Eger miisterilerin
kullandig1 cihazlar daha giivenli hala getirilebilir veya zorunlu giivenlik korumasi

alinmasi tesvik edilirse miisteri kaybi azaltilabilir.

Chum

No

1000 - es
800
S 600

8
400
200
0 4
s No No internet service

OnlineBackup

Sekil 6.15: Cevrimigi Yedeklemesi Olmasina Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.15 grafigi kullandiklar1 cihazlarda yedekleme yaptirip yaptirmamalarini
gostermektedir. Grafik incelendiginde sistem yedeklemesi yaptiranlarin yaptirmayanlara
gore az oldugu goriilmiistiir. Bu miisterilerin ¢ogu sistem yedeklemesi yaptirmamistir. O

miisterilere dogru yonlendirme yapilirsa miisteri kaybi azaltilabilir.
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Chum

No

1000 LI
800
S 600

8
400
200
0
s No internet service

OnlineSecurity
Sekil 6.16: Cevrimici Giivenlik Durumuna Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.16 grafigi kullandiklar1 ¢evrimigi gilivenlige sahip olup olmadiklarim
gostermektedir. Grafik incelendiginde Cevrimigi gilivenlik sistemi olmayanlarin
sayisinin giivenlik sistemi alan miisterilere gore daha ¢ok olugu goriilmektedir. Daha

¢ok ¢evrimigi glivenlik sistemi olmayan miisterilerde kayip yasandigi gozlenmistir.

2500 Chum
No
. s
2000
1500 4
-
c
2
8
1000 A
500 1
D .—- -
No ¥es
MultipleLines

Sekil 6.17: Birden Fazla Hat Sahibi Olma Durumuna Gore Miisteri Kayip Grafigi

Sekil 6.17 grafigi miisterilerin kullandiklar1 hat sayisinin gostermektedir.
Miisteriler genelde tek hat kullandigi gozlenmistir. Birden fazla hat kullanan
kullanicilarda hi¢ miisteri kaybr yasanmadig1 goriilmektedir. Eger ¢oklu hat kullanimina

yonelik kampanyalar yapilirsa kayip orani ciddi azalis gozlenebilir.



YEDINCi BOLUM

DENEYSEL CALISMA SONUCU
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Dengesiz veri setleriyle karsilasildiginda makine 6grenmesi algoritmalari, iki
smiftaki esit olmayan dagilimi fark etmeyerek dogru sonuclar vermeyebilir. Yani elde
edilen siniflandiricilar genel hata oranini en aza indirmeye ¢alisirken agirlikli olan sinifi
kategorize ederek azinlik sinifi gz ardi edebilir. Bu durumla karsilasildiginda kullanilan
yontemlerden en bilineni SMOTE islemidir (Miislim, 2020). SMOTE islemi 6zellikle
dengesiz veri setlerinde uygulanmaktadir. Tahmin yapilacak verilerin %85,49’unda
miisteri kaybi olmazken %14,51°lik kisminda miisteri kayb1 olmaktadir. Dagilim %50 -
%50 seklinde ayrilmadigr goriilmektedir. Bu yiizden veri setine SMOTE islemi
uygulanip dengesizligin Oniine gecilerek veri setini dengeli sekilde 6grenmesi
saglanmaktadir. Sekil 7.1°de goriildiigii gibi veri seti %85.5°lik gri kisim miisteri kaybi
olmayan (Not-Churn) temsil etmektedir ve %14.5’1ik pembe kisim olan (Churn) kismini
temsil etmektedir. Sekilde 7.1°de ki yiizdelik oranlardan anlasilacag: gibi bir dengesizlik

bulunmaktadir.

Not Churn

Sekil 7.1: SMOTE Oncesi Veri Seti Dagilim Grafigi

Bu sorunun iistesinden gelmek i¢gin SMOTE yontemi uygulanmistir. SMOTE
uyguladiktan sonraki sinif dagilimi Sekil 7.2°de verilmistir. Sekil 7.2’de goriildigi
lizere misteri kayb1 olmayan (Not-Churn) ve olan (Churn) siniflar1 esit oranda

dagilmistir. SMOTE sonucu veri setinde toplam 5121 adet veri bulunmaktadir.
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Not Churn 50.0% Chum

Sekil 7.2: SMOTE Sonras1 Veri Seti Dagilim Grafigi

Verilerin degerlerinde asir1 6lgek farkliliklar: oldugunda degerleri belirli araliga
sigdirma islemi yapilir. Bu isleme olgekleme (scaling) denir. Veri setine olgekleme
islemi uygulanmamistir. Cilinkii ¢ogu Oznitelik kategorik degerdir, nlimerik degildir.
Veri seti 6n isleme kismi burada tamamlanmis ve egitim kismina gecilmistir. Veri
setinin ylizde 90’1 egitim i¢in ayrilirken yiizde 10’luk kismai test i¢in ayrilmistir. Egitim
seti 5121 6rnekten olusurken, test seti 569 ornekten olugsmaktadir. Egitim icin Rastgele

Orman, Karar Agaglari, DVM ve YSA algoritmalar: kullanilmistir.

Uygulama, Anaconda programinda Jupyter Notebook ortami kullanilarak
kodlanmistir. Sonuglar 6l¢iiliirken Karigiklik matrisi, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve
ROC egrisi metrikleri kullanilmistir. Once kullanilacak algoritmalara ait Karisiklik
matrisi incelenmistir. Her algoritma ic¢in verilere SMOTE uygulamasi yapilmistir.
SMOTE isleminin etkisini gérmek icin SMOTE uygulanmadan 6nce ve sonra Karigiklik

matrisleri ve analizleri eklenerek sonuglar karsilastirilmistir.

7.1. KARAR AGACLARI DENEYSEL SONUCLARI

Model olustururken tahmin yapmak i¢in Oncelikle kullanilacak &zniteliklerin
olusturulacak model i¢in ne kadar yararli olup olmadig1 incelenmelidir. Bu sekilde her
Oznitelige bir puan atayarak, olusturulacak olan modele iliskin 6ngérii ve sorunla ilgili
tahmine dayali olan modelin verimliligini ve etkinligini arttiran boyutluluk azaltma ve
Ozellik se¢imi i¢in temel olusturulmaktadir. Bu sekilde 6nemli 6zniteliklere odaklanarak
model iyilestirilmistir. Sekil 7.3’te SMOTE o6ncesi Ozniteliklerin karsilastirmali grafigi

gosterilmistir.
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otalEveMinutes

TotallntiIMinutes

OnlineSecurity_No internet service
OnlineBackup_No
CustomerServiceCalls
NumbervMailMessages
TotalRevenue
Contract_Month-to-month
TotallntiCalls

InternationalPlan

TotalDayMinutes
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Sekil 7.3: SMOTE Oncesi Karar Agaclar1 Oznitelik Dereceleri Karsilastirma Grafigi

SMOTE oncesi Karar Agaclart Oznitelik 6nem dereceleri Sekil 7.3°de
gosterilmistir. Sekil incelendiginde en yiiksek onem degerine sahip baslica 6znitelikler
sirasiyla  TotalDayMinutes, InternationalPlan, TotallntlCallss, Contract Month-to-
month, TotalRevenue, NumbervMailMessages, CustomerServiceCalls,
OnlineBackup_No,  OnlineSecurity_ No  internet  service,  TotallntIMinutes,
TotalEveMinutes dznitelikleridir. Ozniteliklerin 5nem degerleri siras1 ile Tablo 7.1°de

detayli gosterilmistir.

Tablo 7.1: SMOTE Oncesi Karar Agaclar1 Oznitelik Onem Degerleri

Oznitelik Adlar Onem Degerleri
TotalDayMinutes 0.246779
InternationalPlan 0.133198
TotallntlCalls 0.106857
Contract._ Month-to-month 0.090631
TotalRevenue 0.084224
NumbervMailMessages 0.059994
CustomerServiceCalls 0.053326
OnlineBackup_No 0.043114
OnlineSecurity_No internet service 0.028804
TotalIntIMinutes 0.027303
TotalEveMinutes 0.025379

Sekil 7.4’te Karar Agaglarn Algoritmasina ait Karisiklik  matrisini
gostermektedir. SMOTE uygulanmadan 6nceki Karigiklik matrisidir.
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Sekil 7.4: SMOTE Oncesi Karar Agaclar1 Karisiklik Matrisi

Tablo 7.2: SMOTE Oncesi Karar Agaclar1 Model Performans Sonuclari

Duyarliik  Kesinlik Dogruluk F1 Score

0.257732 0.423729 0.840841 0.320513

Tablo 7.2 incelendiginde Duyarlilik 0.257732, Kesinlik 0.423729, Dogruluk
0.840841ve F1 Score 0.320513 sonuglari1 hesaplanmuistir.
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Sekil 7.5: SMOTE Oncesi Karar Agaglar1 ROC Egrisi

Modelin SMOTE o6ncesinde ROC egrisinden performansi degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,78 hesaplanmistir. Grafik incelendiginde yanlis pozitif ve dogru
pozitif degerler 0,8 esigine kadar diizensiz artis gosterirken yanlis pozitif degerler 0,4

olduktan sonra dogru pozitif degerlerde hizli bir artis ve 0,8 esik degerinden sonra
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dogrusal bir artis oldugu Sekil 7.5’te gozlenmistir. Sekil 7.6’de SMOTE sonrasi

Oznitelik 6nem dereceleri verilmistir.

DeviceProtection_Yes
PaymentMethod_Bank transfer (automatic)
tenure

InternetService_DSL

otalRevenue

NumbervMailMessages

OnlineSecurity_Yes

Contract_One year

TechSupport_Yes

TotalDayMinutes

DeviceProtection_No intemnet service
0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175

Sekil 7.6: SMOTE Sonras1 Karar Agaglar1 Oznitelik Dereceleri Karsilastirma Grafigi

Sekil 7.6 incelendiginde en yiiksek onem degerine sahip baslica 6znitelikler
sirasiyla DeviceProtection No internet service, TotalDayMinutes, TechSupport Yes,
Contract One year, OnlineSecurity Yes, NumbervMailMessages, TotalRevenue,
InternetService_DSL, tenure, PaymentMethod_Bank transfer(automatic),
DeviceProtaction_Yes oznitelikleri oldugu gdzlenmistir. Ozniteliklerin énem degerleri

sirast ile Tablo 7.3’te detayli gosterilmistir.

Tablo 7.3: SMOTE Sonrasi Karar Agaclar1 Oznitelik Onem Degerleri

Oznitelik Adlar Onem Degerleri
DeviceProtection_No internet service 0.175405
TotalDayMinutes 0.167647
TechSupport_Yes 0.147217
Contract_One year 0.069880
OnlineSecurity_Yes 0.060162
NumbervMailMessages 0.056548
TotalRevenue 0.051714
InternetService_DSL 0.037689
Tenure 0.032298
PaymentMethod_Bank transfer (automatic) 0.026453
DeviceProtection_Yes 0.020475

Sekil 7.7’te Karar Agaglar1 Algoritmasina ait Karisiklik matrisi gosterilmektedir.
SMOTE sonrast Karigiklik matrisidir. Algoritma iki sinifta da basarili bir performans

gostermistir.
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Sekil 7.7: SMOTE Sonras1 Karar Agaglar1 Karisiklik Matrisi

Tablo 7.4: SMOTE Sonrasi Karar Agaclar1 Model Performans Sonuclar:

Duyarlilik Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.834798 0.876384 0.858524 0. 855086

Tablo 7.4. incelendiginde Duyarlilik 0. 834798, Kesinlik 0. 876384, Dogruluk
0.858524 ve F1 Score 0.855086 sonuglart bolim 5°teki formiiller kullanilarak
hesaplanmistir. SMOTE oncesi ve sonrasi performans degerleri karsilastirildiginda
SMOTE islemi sonrasinda olusturulan modelde hesaplanan sonuclar yilizdelik olarak
karsilagtirildiginda Duyarlilik degerinde %58, Kesinlik degerinde % 238 ve Dogruluk

degerinde %1 ve F1 Score %53 artis oldugu ve daha basarili sonuglar alinmistir.
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Sekil 7.8: SMOTE Sonras1 Karar Agaglar1 ROC Egrisi
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Modelin SMOTE sonrasinda ROC egrisinden performansi degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,93 hesaplanmistir. Sekil 7.8 incelendiginde yanlis pozitif degerler
yaklasik 0,1 esigine kadar ¢ok az artig gosterirken dogru pozitif degerlerin 0,9 degerine
kadar hizla arttigi ve yanlis pozitif degerler 0,1 degerine ulastiktan sonra ise dogru
pozitif degerlerde ¢ok daha yavas bir artis gézlemlenerek 0,9 esik degerinde yanlis
pozitif degerler artarken dogru pozitif degerler ¢ok az artmistir. Sonucta dogru tahmin
ettigi degerler yanlis tahmin ettigi degerlere gére azalmaktadir. SMOTE Oncesine gore

daha dengeli bir performans elde edilmistir.

7.2. RASTGELE ORMAN ALGORITMASI DENEYSEL SONUCLARI

Model i¢in kullanilacak olan &zniteliklerin énem degerleri hesaplandi. Onemli

parametrelere odaklanilarak modelde iyilestirilme yapilmistir.

OnlineSecurity_No
InternetService_Fiber optic
TotallntiMinutes
TechSupport_No
otalEveMinutes
TotalRevenue
Contract_Month-to-month
InternationalPlan
tenure
CustomerServiceCalls
TotalDayMinutes

OOIOO 0 OIZS OOISO 0 OITS 1] 1I00 0 l|25 0 1I50 0 1I75 0 ZIOO

Sekil 7.9: SMOTE Oncesi Rastgele Orman Oznitelik Onem Dereceleri Grafigi

Sekil 7.9°da SMOTE o6ncesi 6znitelik 6nem dereceleri gosterilmistir. Sekil 7.9
incelendiginde en yliksek Onem degerine sahip baslica Oznitelikler sirasiyla
TotalDayMinutes, CustomerServiceCalls, tenure, InternationalPlan, ContracMonth-to-
month, TotalRevenue, TotalEveMinutes, TechSupport_No, TotallntiMinutes,
InternetService Fiber optik, Online Security No Oznitelikleri oldugu gozlenmistir.

Ozniteliklerin &nem degerleri ayrintili olarak Tablo 7.5’te gdsterilmistir.
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Tablo 7.5: SMOTE Oncesi Rastgele Orman Oznitelik Onem Degerleri

Oznitelik Adlan Onem Degerleri
TotalDayMinutes 0.208716
CustomerServiceCalls 0.120814
tenure 0.084065
InternationalPlan 0.079154
Contract_Month-to-month 0.060533
TotalRevenue 0.058089
TotalEveMinutes 0.032579
TechSupport_No 0.030650
TotallntiIMinutes 0.027654
InternetService_Fiber optic 0.027544
OnlineSecurity_No 0.025328

Sekil 7.10 Rastgele Orman Algoritmasina ait Karisiklik matrisini gostermektedir.

SMOTE uygulanmadan 6nceki Karigiklik matrisidir.
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Sekil 7.10: SMOTE Oncesi Rastgele Orman Karisiklik Matrisi
Tablo 7.6: SMOTE Oncesi Rastgele Orman Model Performans Sonuglari.

Duyarlilik Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.226804 0.647059 0.869369 0.335878
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Tablo 7.6 incelendiginde Duyarlilik 0.226804, Kesinlik 0.647059, Dogruluk
0.869369 ve F1 Score 0.335878 sonuglar1 hesaplanmastir.
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Sekil 7.11: SMOTE Oncesi Rastgele Orman ROC Egrisi

Modelin SMOTE o6ncesinde ROC egrisinden performansi degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,85°tir. Sekil 7.11 incelendiginde dengesiz bir artis oldugu
gozlenmektedir. Bu da veri setindeki verilerin dengesizliginden kaynaklanmaktadir.

Sekil 7.12 SMOTE sonrasi 6znitelik 6nem dereceleri gosterilmistir.

DeviceProtection_Yes
DeviceProtection_No internet service
Contract_Two year
InternetService_DSL
NumbervMailMessages
TechSupport_Yes

TotalDayMinutes

OnlineSecurity_Yes
Contract_Month-to-month

TotalRevenue

tenure

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Sekil 7.12: SMOTE Sonras1 Rastgele Orman Oznitelik Onem Dereceleri Grafigi

Sekil 7.12 incelendiginde en yiiksek 6nem degerine sahip baglica Oznitelikler
sirastyla  tenure, TotalRevenue, Contract Month-to-month, OnlineSecurity_Yes,
TotalDayMinutes, TechSupport_Yes, NumbervMailMessages, InternetService DSL,
Contract_Two year, DeviceProtection_No internet service, DeviceProtection_Yes
oznitelikleri oldugu gdzlenmistir. Ozniteliklerin dnem degerleri ayritili sekilde Tablo

7.7°de gosterilmistir.
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Tablo 7.7: SMOTE Sonrasi Rastgele Orman Oznitelik Onem Degerleri

Oznitelik Adlan Onem Degerleri
tenure 0.102325
TotalRevenue 0.060953
Contract_Month-to-month 0.060233
OnlineSecurity_Yes 0.057707
TotalDayMinutes 0.051338
TechSupport_Yes 0.047534
NumbervMailMessages 0.044979
InternetService_DSL 0.043580
Contract_Two year 0.042528
DeviceProtection_No internet service 0.028277
DeviceProtection_Yes 0.026651

Sekil 7.13 de Rastgele Orman Algoritmasina ait SMOTE uygulandiktan sonraki
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Sekil 7.13: SMOTE Sonras1 Rastgele Orman Karisiklik Matrisi

Karigiklik matrisidir.

Tablo 7.8: SMOTE Sonrasi Rastgele Orman Model Performans Sonuglari

Duyarliik  Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.89103 0.915162 0.904218 0.902939

Tablo 7.8 incelendiginde Duyarlilik 0.89103, Kesinlik 0.915162, Dogruluk
0.904218, F1 Score 0.902939 sonuglar1 hesaplanmistir. SMOTE 06ncesi ve sonrasi
performans degerleri karsilastirildiginda SMOTE isleminden sonra modelden daha

basarili sonuglar alinmustir.
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Sekil 7.14: SMOTE Sonras1 Rastgele Orman ROC Egrisi

58

Modelin SMOTE sonrasinda ROC egrisinden performansi degerlendirildigi

zaman, AUC degeri 0,97 hesaplanmistir. Rastgele Orman Algoritmasit AUC=0.97

degeriyle performansi en yiiksek c¢ikan algoritma olmustur. SMOTE 6ncesine gore daha

dengeli bir performans gézlenmistir.

7.3. YAPAY SINiR AGLARI (YSA) DENEYSEL SONUCLARI

YSA algoritmasina ait SMOTE islemi yapilmadan onceki Karisiklik matrisi

Sekil 7.15°te gosterilmistir.
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Sekil 7.15: SMOTE Oncesi YSA Matrisi

Tablo 7.9: SMOTE Oncesi YSA Model Performans Sonuglari

Duyarlilik

Kesinlik Dogruluk F1 Score

0.278351

0.574468 0.864865 0.375
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Tablo 7.9 incelendiginde Duyarlilik 0.278351, Kesinlik 0.574468, Dogruluk
0.864865, F1 Score 0.375 sonuglart hesaplanmustir.
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Sekil 7.16: SMOTE Oncesi YSA ROC Egrisi

Modelin SMOTE o6ncesinde ROC egrisinden performansi degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,86 ¢cikmugtir. Sekil 7.16’de dengesiz bir artis azalis oldugu
gozlenmektedir. Sekil 9.15 YSA algoritmasina ait Karigiklik matrisini gostermektedir.
SMOTE uygulandiktan sonraki Karisiklik matrisidir. Algoritma iki sinifta da basarili bir

performans sonucu elde edilmistir.
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Sekil 7.17: SMOTE Sonras1 YSA Karisiklik Matrisi

Tablo 7.10: SMOTE Sonrasi1 YSA Model Performans Sonuglari

Duyarlilik Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.896309 0.886957 0.891037 0.891608
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Tablo 7.10 incelendiginde Duyarlilik 0.896309, Kesinlik 0.86957, Dogruluk
0.891037, F1 Score 0.891608 sonuglari hesaplanmistir. SMOTE 06ncesi ve sonrasi

performans degerleri karsilastirildiginda SMOTE islemi sonrasinda modeli ile daha

basarili sonuglar alinmastir.
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Sekil 7.18: SMOTE Sonras1 YSA ROC Egrisi

Modelin SMOTE sonrasinda ROC egrisinden performansi degerlendirildigi

zaman, AUC degeri 0,95 ¢ikmistir. Sekil 7.18 incelendiginde yanlis pozitif degerler 0.1

degerine kadar dengesiz artis gosterirken, dogru pozitif degerler hizla artis gostermistir.

Yanlis pozitif degerler 0,1 degerinden sonra hizla artarken dogru pozitif degerler daha

yavas bir artig egilimi gostermistir. YSA modeli 6grendikten sonra 0,6 degerinden sonra

bir degisiklik gbézlenmemistir. SMOTE 06ncesine gore daha dengeli bir performans

sonucu vermistir.
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7.4. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM) DENEYSEL SONUCLARI

Sekil 7.19 DVM algoritmasina ait Karisiklik matrisini gostermektedir. SMOTE

uygulanmadan 6nceki Karisiklik matrisidir.
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Sekil 7.19: SMOTE Oncesi DVM Karisiklik Matrisi

Tablo 7.11: SMOTE Oncesi DVM Model Performans Sonuglar:

Duyarlilik Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.206186 0.666667 0.869369 0.314961

Tablo 7.11 incelendiginde Duyarlilik 0.206186, Kesinlik 66666, F1 Score
0.314961 ve Dogruluk puani 0.869369 bulunmustur.

10 A

0.8

0.6 1

0.4 1

0.2 4

Dogru Pozitif Deger

0.0 L’ SVC (AUC = 0.80)

DICI DIZ DI4 DIG DIS 1ICI
Yanlis Pozitif Deger
Sekil 7.20: SMOTE Oncesi DVM ROC Egrisi

Modelin SMOTE o6ncesinde ROC egrisinden performanst degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,80 ¢ikmistir. Sekil 7.20 incelendiginde dengesiz bir egri oldugu
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gozlenmektedir. Dogru pozitif degerler ve negatif pozitif degerler arasinda siirekli
dengesiz bir oran egrisi oldugu gozlenmistir.

Sekil 7.21 DVM algoritmasina ait Karisiklik matrisini gostermektedir. SMOTE
uygulandiktan sonraki Karisiklik matrisidir. Algoritma iki sinifta da basarili bir

performans sonucu vermistir.
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Sekil 7.21: SMOTE Sonras1 DVM Karisiklik Matrisi

Tablo 7.12: SMOTE Sonras1 DVM Model Performans Sonuglari

Duyarlilik Kesinlik Dogruluk F1 Score
0.917399 0.86281 0.885764 0.889267

Tablo 7.12 incelendiginde Duyarlilik 0. 917399, Kesinlik 0.86281, Dogruluk
0.885764, F1 Score 0.889267 degerleri hesaplanmistir. SMOTE Oncesi ve sonrasi
performans degerleri karsilagtirildiginda SMOTE islemi sonrasinda modelde daha

basarili sonuglar alinmstir.
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Sekil 7.22: SMOTE Sonrast DVM ROC Egrisi
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Modelin SMOTE sonrasinda ROC egrisinden performansi degerlendirildigi
zaman, AUC degeri 0,96 hesaplanmistir. Sekil 7.22 incelendiginde yanlis pozitif 0.25
degerine kadar dengesiz ve yavas bir artig gosterirken, dogru pozitif degeri hizli artis
gostermistir. Yanlis pozitif degerli 0,25 degerinden sonra hizla artarken dogru pozitif
degeri daha yavas bir artis egilimi gostermistir. SMOTE Oncesine gore daha dengeli bir

performans gozlenmistir.

7.5. ALGORITMA PARAMETRELERININ BELIRLEMESI

Egitilecek modellerde kullanilan DVM, YSA, Rastgele Orman ve Karar
Agaclart Algoritmalart i¢in ayr1 ayri en iyi sonug verecek olan degerler hesaplanmistir
(Kunt, 2019). Rastgele Orman Algoritmasi i¢in en iyi performans ¢iktis1 verecek olan

parametre degerleri asagidaki gibi kullanilmistir (Scikit- Learn, 2021c):

N_estimators: Tahmin islemi i¢in insa edilmek istenilen aga¢ sayisidir. 1000

agac olusturulmustur. En iy1 deger 822 bulunmus ve uygulanmistir.

Max_features: En iyi boliinmenin nerede olacagini bulmak i¢in kullanilacak
olan maksimum 06znitelik sayisidir. Auto ve sqrt fonksiyon degerleri denenmistir. En iyi

parametre degeri auto bulunmus ve kullanilmigtir.

Max_depth: Agaglar i¢in en ¢ok (max) derinlik sayisidir. En iyi parametre

degeri 15 bulunmus ve kullanilmistir.

Min_samples_split: Boliinme igin kullanilacak olan en ¢ok (max) Oznitelik
sayidir. Default degeri 2 dir. 1-10 aras1 degerler denenmistir. En iyi deger 10 bulunmus

ve kullanilmistir.

Min_samples_leaf: Son diigiimiin en az (min) boyutu belirlenir. Default degeri
1 dir. Ama yine de 1-10 arasi degerler denenmistir. En iyi deger 10 bulunmus ve

kullanilmastir.

Karar Agaci Algoritmast i¢in en iyi performans ¢iktis1 verecek olan parametre

degerleri asagidaki gibidir (Scikit- learn, 2021d):

Max_features: Varsayilan degeri auto dur. En iyi boliinmenin nerede olacagini

bulmak icin kullanilacak olan en ¢ok (max) Oznitelik sayidir. Auto ve sqrt fonksiyon
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degerleri denenmistir. Parametre degeri auto kullanildiginda en iyi performansi

vermistir.

Max_depth: 1000’e kadar derinlik sayilar1 denenmistir. En iyi deger 185

hesaplanmistir. Algoritma parametre degeri olarak 185 uygulanmustir.

Min_samples_split: Boliinme igin kullanilacak olan en ¢ok (max) 6znitelik
sayidir. En iyi deger 17 bulunmustur. Algoritma parametre degeri olarak 17

uygulanmustir.

Min_samples_leaf: Son diigiimiin en az (min) boyutu belirlenir. En iyi deger 14

bulunmustur. Algoritma parametre degeri olarak uygulanmustir.
N_iter: 50 kez iterasyon yapilmustir.

YSA algoritmasi igin en iyi performans ¢iktisi verecek olan parametre degerleri

asagidaki gibidir (Scikit- Learn, 2021b):

Solver: Agirlik giincellemeleri yapilirken kullanilan en iyileme fonksiyonunu
belirleyen parametredir. Fonksiyon olarak Ibfgs, sgd ve adam fonksiyonlar1 denenmistir.
Bu modelde gradyan tabanli adam fonksiyonu en iyi sonucu verecek deger olarak

bulunmustur. Algoritma parametre degeri olarak uygulanmustir.

Learning rate init: Olusturulan modeldeki agirliklar i¢in bulunan hataya
karsilik, bir sonraki giincellemede agirliklar iizerinde ne kadar degisim ve giincelleme
olmas1 gerektigini gosteren parametredir. 0.00001,0.0001,0.001,0.1,1 degerleri
denenmistir. En iyi deger 1 hesaplanmigtir. Algoritma parametre degeri olarak

bulunmus ve uygulanmustir.

Alpha: Modelin agirliklarinin boyutunu belirli bir sinirda tutmak i¢in modelin
asir1 0grenme olmasini engelleyen parametredir. 0.00001,0.0001,0.001,0.1,1degerleri

denenmistir. En iyi deger 1 hesaplanip kullanilmistir.

Activasyon: Gizli katmanlar igin aktivasyon fonksiyonudur. Identity, logistic
sigmoid, tanh ve relu fonksiyonlari uygulanmistir. Identitiy, dogrusal durumlarda
kullanilan fonksiyondur. Lojistic sigmoid, Y degerleri x teki degisikliklere ¢cok az cevap
verir ve grenme olayr minimum degerde gerceklesir. Relu, [0, +oo) araliginda deger alir.
Tanh, 6grenme hizi daha yiiksektir ve smiflama iglemi i¢in daha genis araliga sahip

oldugu i¢in daha verimlidir. Tanh fonksiyonu kullanilip en iyi deger hesaplanmistir.
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Hidden_layer_size: Noron sayisidir. 0, 50 aras1 noron degerleri verilerek en iyi

sonucu 50 degeri ¢iktig1 i¢in ndron sayist 50 alinmistir.
Max_iter: 560 kez iterasyon yapilmistir.

DVM algoritmasi i¢in en iyi performans ¢iktisi verecek olan parametre degerleri

asagidaki gibidir (Scikit- Learn, 2021a):

Kernel: Modelde kullanilacak olan g¢ekirdek gesidini belirlemek igin kullanilir.

Linear, poly, rbf ve sigmoid fonksiyonlar1 denenmistir. Poly fonksiyonu kullanilmistir.

C: Modelin asir1 6grenme olmasini engellemek i¢in kullanilan parametrelerden
biridir. Kesinlikle olumlu deger olmalidir. Varsayilan degeri 1’dir. 0.00001, 0.0001,
0.001,0.1 ve 1 degerleri denenmis En iyi deger 1 bulunmustur. Algoritmada bu deger

kullanilmastir.

Gamma: Secilen ¢ekirdek i¢in kullanilan katsay1 parametresidir. 0.0001, 0.001,
0.1, 1, scale ve auto degerleri denenmistir. En iyi sonu¢ Scale fonksiyonuyla alinmis ve

kullanilmastir.

Max_iter: Yapilan iterasyon sayidir. 1120 kez iterasyon yapilmustir.






SEKIZINCi BOLUM
PERFORMANS ANALIZ SONUCLARI



68

Tablo 8.1’de Karar Agaglari, Rastgele Orman, YSA, DVM Algoritmalarinin

karsilastirmali performans sonug degerleri verilmistir.

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Score

$MOTE SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE
Oncesi  Sonrasi  Oncesi Sonrast Oncesi Sonrast Oncesi  Sonrasi

Karar 0.84 0.85 0.42 0.87 0.25 0.83 0.32 0.85
Agaclar

Rastgele 0.86 0.90 0.64 0.91 0.22 0.89 0.33 0.90
Orman

YSA 0.86 0.89 0.57 0.88 0.27 0.89 0.37 0.89
DVM 0.86 0.88 0.66 0.86 0.20 0.91 0.31 0.88

Tablo 8.1: SMOTE Sonrasi Karsilastirmali Model Performans Sonuclar:

Tablo 8.1 incelendiginde SMOTE 0&ncesi ve sonrasi degerler arasinda fark
oldugu goriilmektedir. Rastgele Orman Algoritmast SMOTE uygulanmadan 6nce de
orta bir performans sergilemistir ancak SMOTE ile performansinda daha fazla artis
saglanmistir ve problem ¢6ziimii igin daha uygun algoritma olmustur. Rastgele Orman
Algoritmasindan sonra YSA en iyi performansi gostermistir. Karar Agaclari ise en
diisiik performansi gosteren algoritmadir. Algoritmalarin Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik

ve F1 Score degerlerinde SMOTE oncesine gore artis goriilmiistiir.

Tablo 8.2°de egitilen modellerin ROC egrisi performans sonuglart karsilastirmali

olarak verilmistir.

Tablo 8.2: ROC Egrisi AUC Performans Degerlendirme Sonuclari

Orijinal Veri SMOTE
Karar Agaclan 0.78 0.93
Rastgele Orman 0.85 0.97
YSA 0.86 0.95
DVM 0.80 0.96

ROC egrisi modelin tahmininde ne kadar iyi oldugunu gosterir. AUC degeri ne
kadar yiiksekse iki sinifin birbirinden hatasiz ayrilmasi o kadar yiiksek oldugu sonucu

elde edilmektedir. Algoritmalarin ne kadar dogru sonug verdigini ROC egrisi ile analiz
edilebilir.
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Sekil 8.1: SMOTE Oncesi Karsilastirmali ROC Egrisi

SMOTE oncesinde Sekil 10.1’de ROC egrisinde goriildiigii gibi dengesiz bir
egri oldugu goriilmektedir. SVM Algoritmast %80, YSA Algoritmasi: %86, Rastgele
Orman Algoritmast %85 ve Karar Agaglari Algoritmast %78 performans

gerceklesmistir. Daha sonra ayni karsilastirma SMOTE islemi yapildiktan sonra tekrar

yapilmistir.
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Sekil 8.2: SMOTE Sonras1 Karsilastirmali ROC Egrisi

SMOTE islemi yapildiktan sonraki AUC sonuglart Sekil 8.2°de gosterilmistir.
Islem sonrasinda, SVM Algoritmast %96, YSA Algoritmast %95, Rastgele Orman
Algoritmast %97 ve Karar Agaclar1 Algoritmasi %93 performans sonuglar1 elde
edilmistir. SMOTE sonras1 yapilan bu analiz sonucunda karsilastirma yapildiginda

digerlerinden daha iyi sonu¢ %97 ile Rastgele Orman Algoritmasi hesaplanmistir.
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Sonug olarak smiflandirma probleminde dengesizlik problemine ¢dziim Onerilmis ve

performans degerleri iyilestirilmistir.

8.1. CALISMANIN KATKILARI

Yapilan ¢aligmalardaki uygulanan algoritmalara ilave olarak performans
tyilestirme ve SMOTE calismast yapilmistir. SMOTE islemi Oncesi ve sonrasindaki
performans basarilar1 kiyaslanmistir. Bunun sonucunda performans sonucunun SMOTE
uygulandiktan sonra daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ozniteliklerin algoritmalari ne
kadar etkiledikleri izlenerek PCA teknigi uygulanmis ve Oznitelik indirgeme islemi
yapilmistir. Bu sekilde hem daha hizli hem de daha basarili performans sonuglar1 elde
edilmistir. Dengeli dagilmayan veri setlerinde model basarisin1 sadece Dogruluk metrigi
ile 6lgmek yeterli degerlidir. Duyarlilik, Kesinlik ve F1 metriklerini mutlaka kontrol
edilmelidir. F1 metrigi smiflandirmada modelin gergek basarisini gostermektedir.
Degerlendirme yapilirken telekomiinikasyon sektorii 6rnegi i¢in Duyarlilik, Dogruluk,

Kesinlik ve F1 Score degerlerinin beraber degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varildi.

Egitimler bir telekomiinikasyon sirketi 6rnegi i¢in uygulanmistir. Literatiirdeki
calismalara ek SMOTE islemi uygulanarak bu yontemle daha iyi tahmin ve analiz
sonuglarina ulasildig1 gozlenmistir. Dengesiz sinif problemlerine yeni bir yaklagim

getirilmis ve yapilacak olan ¢aligmalara yeni bir bakis agis1 kazandirmak hedeflenmistir.
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Bu calismada, bir telekomiinikasyon sirketi veri setini kullanarak miisteri
kaybin1 Ongéren bir sistem gelistirilmistir. Daha Onceki makaleler, tezler ve ilgili
calismalar incelenerek dengesiz sinif problemlerine ¢oziim Onerilmistir. Bu tiir
ongoriileri olusturmak i¢in Rastgele Orman, Karar Agaclari, YSA ve DVM
algoritmalar1 kullanilarak modeller tasarlanmistir. Veri seti incelenmis 6znitelik 6nem
degerleri bulunarak Oznitelik indirgeme islemleri yapilmistir. Makine ©&grenmesi
algoritmalar1 dogrudan kategorik verilerle ¢alisamadigi igin verilere sifreleme
(encoding) islemi uygulanarak kategorik sayilara doniistiiriilmiistiir. Oznitelikler
arasindaki iliskiler gdzlenmis, veri setinden genel cikarimlar yapilmistir. inceleme
sonucunda dengesiz smif problemiyle karsilagilmistir. Bunu ¢6zmek igin SMOTE
islemi kullanilmistir. SMOTE tekniginin Dogruluk degeri tizerindeki etkisini gormek
icin iki farkli yéntem uygulanmustir. Ik olarak modeller dengesiz simif problemini
iceren orijinal verilerle egitildi. Daha sonra SMOTE teknigi orijinal verilere uygulandi
ve modeller bu yeni verilerle tekrar egitildi. Bu iki veri setinde dort farkli algoritma ile

egitilmis dort farkli modelin sonuglar1 gosterilmektedir.

Yapilan deneysel sonuclara gore SMOTE uygulanan veriler i¢in elde edilen
Dogruluk degerleri olusturulan modeller i¢in daha basarili performans sergiledigi
goriildii. Yapilan egitimler ve olusturulan modeller sonucunda SMOTE islemi
uygulanmadan 6nce Rastgele Orman Algoritmasi %85, Destek Vektor Makineleri %80,
Karar Agaclart %78 ve Yapay Sinir Aglar1 %86 performans sonuclar1 elde edilmistir.
SMOTE islemi uygulandiktan sonra ise Rastgele Orman Algoritmast %97, Destek
Vektor Makineleri %96, Karar Agaclart %93 ve Yapay Sinir Aglart %95 performans
sonuglart elde edilmistir. Bu durumda SMOTE islemi sonrast Rastgele Orman
Algoritmast %12, Destek Vektor Makineleri %16, Karar Agaglar1 %15 ve Yapay Sinir
Aglart %9 performans artisi saglamistir. Bu ¢alismada digerlerinden daha iyi
performansi veren algoritma Rastgele Orman algoritmasidir. Daha az 6znitelik ile daha
fazla performans sergiledigi ve modelin daha kisa zaman igerisinde g¢alismasi da

saglanmstir.
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