T.C.
ISTANBUL UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

DOKTORA TEZI

MUSTERI KAYIP ANALIiZi PROBLEMININ COZUMUNDE
ANALITIK YAKLASIMLAR

Fatma Onay KOCOGLU

Enformatik Anabilim Dal

Enformatik Program

DANISMAN
Prof. Dr. S. Alp BARAY

II. DANISMAN
Yrd. Do¢. Dr. Tuncay OZCAN

Kasim, 2017

iISTANBUL




Bu c¢alisma, 24.11.2017 tarihinde asagidaki jiri tarafindan Enformatik Anabilim Dali,

Enformatik Programinda Doktora tezi olarak kabul edilmistir.

 Tegz Jiirisi
3 PO VA%
Prof. Dr. S. .Llp BA N anigman)

Istanbul Universitesi

Miihendislik Fakiiltesi
')f/
Prof. Dr. S€ving GULSECEN Prof. I
Istanbul Universitesi Istanbul Teknik Universitesi
Enformatik Boliimii Isletme Fakiiltesi
Prof. Dr. Zuhal TANRIKULU Dog. Dr. Tark KUCUKDENIZ
Bogazi¢i Universitesi Istanbul Universitesi

Uygulamali Bilimler Yiiksekokulu Miihendislik Fakiiltesi



20.04.2016 tarihli resmi gazetede yayimlanan Lisansiistii Egitim ve Ogretim Y®dnetmeliginin
9/2 ve 22/2 maddeleri geregince; Bu Lisansiistii teze, Istanbul Universitesi’nin abonesi oldugu
intithal yazilim programi kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii’niin belirlemis oldugu 6l¢iitlere
uygun rapor alinmistir.

Bu tez, istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Yiiriitiicii Sekreterliginin 49762 kodu
ve 2221 ID numarali projesi ile desteklenmistir.



ONSOZ

Bilimsel ¢alismanin nasil yiiriitiillmesi gerektigi konusunda bilgi ve tecriibesi ile bana yol
gosteren, doktora 6grenimimin basindan beri sabir ve destegini eksik etmeyen c¢ok degerli
danismanim Prof. Dr. S. Alp BARAY a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Tez galismasi siiresince her tiirlii problem karsisindaki sakin durusu, ¢6ziim odaklilig1 ve bilgi
birikimi ile destegini esirgemeyen, kendisinden ¢ok sey 6grendigim ve daha ok sey
Ogrenecegime inandigim degerli es danismanin Yrd. Dog. Dr. Tuncay OZCAN’a ¢ok tesekkiir
ederim.

Yillar 6nce meslek askimi, bu yoldaki kendime olan giivenimi ve azmimi fark ederek 1s1k olup
yolumu aydinlatan, kocaman bir aile oldugumuzu bizlere hep hissettiren kiymetli hocam Prof.
Dr. Seving GULSECEN e ¢ok tesekkiir ederim.

Giizel insan, degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Cigdem EROL’a sabirla, sefkatle her daim destegim,
yol gosterenim oldugu i¢in 6zel olarak tesekkiir ederim.

Saygideger hocalarim ve sevgili ¢alisma arkadaslarim, I.U.Enformatik Béliimii ailesinin tiim
iiyeleri Yrd. Dog. Dr. Zerrin AYVAZ REIS, Ogr. Gér. Dr. Murat GEZER, Ars. Gér. Dr. Elif
KARTAL, Ars. Gor. Dr. Serra CELIK, Ars. Gor. Dr. Zeki OZEN, Ars. Gor. Dr. Emre
AKADAL, Inci AKSAKAL, Nesim YUMLU, Yigitcan BAKIR ve Mustafa KURT’a
desteklerinden otiirti tesekkiir ederim.

Annem Muhterem KOCOGLU, kardesim E. Seda KOCOGLU, anneannem Ayla CIKLA’ya
tizerimdeki emegi ve destegi i¢in ¢ok tesekkiir ederim.

Oviindiigii en biiyiik eseri evlatlar olan, herseyden once diiriistliigii, iyi niyeti ve merhameti,
ATA’ya saygiyl, her kosulda saglam durabilmeyi 8greten, kiz1 oldugum i¢in her zaman kendimi
sansli hissettigim canim babam Mustafa KOCOGLU’na ayrica tesekkiirii bir borg bilirim.

Can dostum, yol arkadagim, bugiin yanimda olmasini ¢ok istedigim Nazli KOCOGLU, bu yolda
yapabileceklerimi ve hayallerimi 6nce hep seninle paylastim, seninle de nokta koymak istedim,
huzur i¢inde uyu.

Kasim 2017 Fatma Onay KOCOGLU



ICINDEKILER

Sayfa No

ONSOZ ... iv
ICINDEKILER .........oooiiiiiieceeceeteeeee ettt v
SEKIL LISTEST ..ottt vii
TABLO LISTESL.....coviiiiiiiiiee et viii
SIMGE VE KISALTMA LISTESI.......cccoiiiiiiiiniiiieeecesesessse s X
OZET ... Xl
SUMMARY ettt bbbt b e st bt et he e bt e bt e Rb e e bt e bt ene e be et s neenne s Xiv
Lo GERIS .ottt ettt n s 1
2. GENEL KISIMLAR ....ooiiie ettt bbb 4
2.1. VERL, ENFORMASYON VE BILGI ....oooiieioteeeeeeeee oottt 5
2.2. VERI TABANLARINDA BILGI KESFI......ciiiiiececceeeeeeeeeeeeee et 6
2.3. VERI MADENCILIGT ...ttt 9
2.3.1. Veri Madenciligl Tanimi .........cccooiiiiiiiiiiiiiiicii e 10
2.3.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlart............cocoooiviiiiiiineeescens 11
2.3.3. Veri MadenciliZl STUIECT ......c.oivviiriiiiiieiiiii i 14
2.3.3.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi SUFeci ...........ccccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiieseeee e 16
2.3.3.2. SEMMA ...t 17
2.3.3.3. Veri Madenciligi i¢cin Capraz Endiistri Standart Siireci (CRISP-DM) ......... 18

2.3.4. Veri Madenciliginin ISIEVIETT .........cccvviveiiicreiiiieisice e 24
2341 SIIIANAIIING ... 25
2.3.4.2. KGMEIEIME ...ttt 25
2.3.4.3. BITNIKEIIK KUFQIIAFT .......ccoveeeeeeiiee et 26
2.3.4.4. DiIGer ISIEVIET ..o 26

2.4. SINIFLANDIRMA ... oottt sttt te e e s e ba e e aneenraeneenee e 27
2.4.1. K-En Yakin Komgu AlZOTItmMAaSsT ........ccciiiiiiiiiiiiiiieiiiecneese e 28
2.4.2. Sade Bayes AlZOTIEMAST ...c.vveeiiiiiiiiiiiiie ettt 31
2.4.3. Karar AZACIArT .....ccoiviiiiiiiiiiic e 34
2.4.4. Destek Vektor MaKineleri ..........ocveiviiiiiiiiiic e 38
2.4.4.1. Dogrusal Siniflandirma Problemi ..................cccocouioeiiiiiiiciiiiiiieiieeiee e 39
2.4.4.2. Dogrusal Olmayan Smiflandirma Problemi..................cccccocvvviiiiiinnninnnnnn, 42

Vv



2.4.5. Asir1 OFrenme MaKineleri.........cooveviveveveveieeeisieieiseeesese st 45

2.4.5.1. Yapay Sinir Aglart Temel Kavramlar .................cccooevveiiioiiiiiiienieiiiennen 45
2.4.5.2. Tek Gizli Katmanli Asir1 Ogrenme Makineleri...............c.ccocvcvvvvvvivnennnn, 48

2.5. MODEL GECERLEME YONTEMLERI........c.ccoooiiiiiiiieeeeceeeee e, 50
2.6. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCULERI .......c.cccooevvveiecereinne. 53
2.7. MUSTERI KAYIP ANALIZI......oiiiiiieeieeeeeeeeeee e, 56
2.7.1. Miisteri Kaybi, Sadakati ve DEGEIT ....ccvvvviviiiiiieiiiie i 56
2.7.2. Miister: Yasam DONGUST .....coevvieeriiiiiiieesiiie it 58
2.7.3. Miisteri Kayip Analizi ve ONemi ..........cccevvreveiiireiniscreiiseisscssseesesse s 60
2.8. LITERATUR INCELEMESI ......coiiiiieieesiceeeee et en s, 60
3. MALZEME VE YONTEM ........ccccooiiiiietieeeieeeeseee e seses e sess s enas s e ssn s, 98
3.1. PROBLEM VE KAPSAMIN BELIRLENMESI.......cccocecsvivoieeieieieceeee e 98
3.2. VERININ ANLASILIMASI ...ttt ettt sttt n e 101
3.3. VERININ HAZIRLANMASI .......cooieiireeieeeeeeseeeeesss s s sses s sss s s s s 102
3.4, MODELLEME ......ooiiieeetceeeseee ettt st s s sttt sans o 104
3.5. PERFORMANS DEGERLENDIRME ........cccocooiiiiiiiiiecisiissssisesesesessessssesessennens 106
A, BULGULAR ......oooteieeteeee et es e enias s st enass s assen s s nssnans st s s saneneas 107
4.1. K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASINA AT BULGULAR.......c.ccooevveriirennn, 107
4.2. SADE BAYES ALGORITMASINA AIT BULGULAR ......ccoooeieiieeeecee e, 108
4.3. DESTEK VEKTOR MAKINELERINE AIT BULGULAR.......cccccoocviirerrcesernnns 109
4.4. ASIRI OGRENME MAKINELERI ON ANALIZ BULGULARI .......cccoceeeveverrnnee. 110
4.5. ASIRI OGRENME MAKINELERI EN IYI PARAMETRE BULGULARI ............. 114
4.6. SINIFLANDIRMA MODELLERININ PERFORMANS ANALIZI .......c.ccccocoucc... 116
4.7. GUVEN ARALIKLARINA ILISKIN BULGULAR ......c.cocovoviiiieiiecrseeeseeeiennis 123
5. TARTISMA VE SONUCQ .......ceviiiiiiiietieeeeeee s sese s s sessssenas s san st senen e 125
KAYNAKLAR ..ottt ettt s sttt en ettt en et ene st eneseans 132
ERLER .ottt ettt sttt n sttt en s 150
L0V Z€) 0041 I 15RO 152

Vi



SEKIL LISTESI

Sayfa No
Sekil 2.1: Bilgi hiyerarsisi pIramidi. ......cc.eoieeoiiieiiiie i 6
Sekil 2.2: Veri tabanlarinda bilgi Kesfi SUIECH. ......ccuvvieiiiiiiieii e 8
Sekil 2.3: Veri tabanlarinda bilgi kesfi SUIreCi........coueiviiiiiiiiiiicicee e 8
Sekil 2.4: Veri madenciliginin iligkili oldugu diger disiplinler. ..........ccccceviriiniiiiniinies 12
Sekil 2.5: Veri madenciligi siireci verimli dongii. .........ccccveviiriieiiiiniieiieeeee e 15
Sekil 2.6: Veri madenciligi siireclerinin siniflandirtlmast ..........cocoeevvieiiniiienicniieneeee, 16
SeKil 2.7: SEMMA SUTECH. 1oovveiiiuiiiiiiieiiieesieeesieessiesssiseesstaesstaaessbaeessbeessnbeesssbeesssseessssesssns 18
SeKil 2.8: CRISP-DIM SUIECL. ....cciuveiiieiiiiaiiesiieesiee st esteesteesteesbeesteeseeesbeesbeesbeesbeesbeesnbeenseas 19
Sekil 2.9: A, B1, B2, B3, B4 ve B5 olaylart. ........ccccoiiiiiiiiii e 32
SekKil 2.10: Karar Q8aCI YAPISI. ..vevuveereeririireesrieseesreesree e e sneessse e s e esnesssneesneesneesneesneennes 35
Sekil 2.11: Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesinde ¢esitli ayirma dogrulari.................. 39
Sekil 2.12: Iki boyutlu uzayda ayirma dogrusu ve destek VeKtSrleri. .........ovovvevevevevevevennnne. 40
Sekil 2.13: Dogrusal olarak ayrilamayan veri KUmeSi. .........ccouvererniienniineneseseseesens 43
Sekil 2.14: Yapay SINIT @1 OTNEGL. ....ceeiuviiieeiiieiiesreeee e nnes 46
Sekil 2.15: Proses elemant bileSenleri..........ccviiuiiiiiiiiiiiie i 46
Sekil 2.16: Yapay sinir aglarinin siniflandirtlmast. .........ccooiiiiiiiin 48
Sekil 2.17: 5-kat ¢apraz gecerleme. ..........ccueiuiiiiiiiiiie e s 52
Sekil 2.18: Miisteri yasam dONGUSTL. ......ovveeiurieiiiieiiie it 59
Sekil 2.19: Uygulamalarin sektorlere gore dagilimi. ........coocviiiiiiiiiiiiiiice 61
Sekil 3.1: Veri seti 0zet gOTUNUMIL ........eeivieiiriiieiee e 102

vii



TABLO LIiSTESI

Sayfa No
Tablo 2.1: Ikili nitelik degerleri i¢in 0lasilik tablOSU. .........ccceevevererereereiereeereeee e 30
Tablo 2.2: Bazi kernel fonKSiyONIArt. .........ccccoiiiiiiiiiieieie e 44
Tablo 2.3: Toplama fOnKSIYONIATL. .....ccueiviiiiiiiiisieieieie e 47
Tablo 2.4: Aktivasyon fONKSIYONIATL. .........cociiiiiiiiiiieieie e 47
Tablo 2.5: KarisiKIK MatTiSi.......ccveiiieiiiiiiieeireeire e sre et sre e e seessre e saaesnbeesreesneesaeesbeesrees 53
Tablo 2.6: Literatiir iNCELEMESI. ... ..veveieriieesiertisiesiieie ettt sr bbb nne s 82
Tablo 3.1: Veri seti nitelik adlart ve VEri tIPIEF. ....ccovveieieie i 101
Tablo 4.1: K-En Yakin Komsu Algoritmasinin performans degerlendirme o&lgi
EGETIRTL. 1.t 107
Tablo 4.2: Sade Bayes algoritmasinin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri................ 108
Tablo 4.3: Destek Vektor Makinelerinin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri........... 109

Tablo 4.4: Asint 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme olgi
degerleri (belirli oranlarda bolme yontemi ile). ........ccooiiiiiiiiiiiiiic e, 110

Tablo 4.5: Asirnt 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme o6lgii
degerleri (capraz gegerleme yontemi ile). .......ccoovvviiiiiiiiiiiiii 112

Tablo 4.6: Asirt Ogrenme Makineleri performans degerlendirme 6l¢ii degerleri (belirli
Oranlarda DOIME). .....cc.uiiiiiiiieiie e 114

Tablo 4.7: Asirt Ogrenme Makineleri performans degerlendirme 6l¢ii degerleri (capraz
ZECETIEIMNE 11€). ..viiuiiiiiii ettt 115

Tablo 4.8: Dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%70
EZItIM %030 TESt). ..evviriiiiiiieiiiiii e 116

Tablo 4.9: Dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%80
EZItIM %020 TESt)...cuviiiiiiiiieiiiiii e 117

Tablo 4.10: Dogruluk o6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi
(capraz gecerleme 5-Kat 11€). ......cooeiiiiiiiiie s 118

Tablo 4.11: Dogruluk o6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi
(capraz gecerleme 10-Kat 11€). .....ccoieeiiiiiiiiiiee s 118

viii



Tablo 4.12: F olgiistine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%70

EZItIM %030 TESE). ..evviriiiiiiiieiiieii et 119
Tablo 4.13: F olgiistine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%80

EZItIM %020 TESE). ..eveeriiiiiiieiiiiie et 119
Tablo 4.14: F olgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (5-kat

CAPTaZ ZECETIEIMNE 11@). ..eeuviiieiiiiie ittt 120
Tablo 4.15: F o6l¢iisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (10-kat

CAPTAZ ZECETIEINE 11€). .eeviiiiiiiiiiecie e 121
Tablo 4.16: Yeni dogruluk dlgiisiine gére siniflandirma modellerinin performans analizi

(%70 EGIM %030 TESL). .eveviiiiriieiieieiiesie sttt 121
Tablo 4.17: Yeni dogruluk dlgiisiine gére siniflandirma modellerinin performans analizi

(%80 EGItIM %020 TESL). .e.veviiviriieiieieiesie st esie sttt sttt sb e 122
Tablo 4.18: Yeni dogruluk dlgiisiine gére siniflandirma modellerinin performans analizi

(5-Kat ¢apraz EGEIIEIME). ..ouuiuieieiiiieite ittt 122
Tablo 4.19: Yeni dogruluk dlgiisiine gére siniflandirma modellerinin performans analizi

(10-Kat apraz GECETICIME). ...evuviueeeeeiieiiesiesie ettt bbb 123
Tablo 4.20: Asir1 6grenme makinesi i¢in giiven araliklart. ...........cocoeiviieniininiicinen, 124
Tablo 5.1: Smiflandirma modellerinin performans analizi GZeti. .........ccvevververerenererennnnn 128



SIMGE VE KISALTMA LiSTESI

Simgeler

Ai

d(x,y)
Di

90)

Aciklama

: Pozitif Lagrange Carpani

- 1. Girdiye Ait Agirlik Degeri

: Esik Deger

: Siniflar Kiimesi

: Cikt1 Vektorii

: Uzaklik Fonksiyonu

- 1. Veri Kiimesi

. Aylak Degisken

: Aktivasyon Fonksiyonu

: Girdi Vektori

: Ayirma Diizlemleri (Destek Vektor Makineleri I¢in)
: Aktivasyon Fonksiyonu Ciktis1 (Sinir Aglar1 igin)

: Kiime Say1s1

- Kernel Fonksiyonu

: Lagrange Fonksiyonu

: Noron Sayist

: Standart Sapma

: Ortalama Deger

: Olasilik Fonksiyonu

: Olasilik Degeri

. Standart Sapma

: Benzerlik Fonksiyonu

: Haritalama Fonksiyonu

- Sinif Niteligi

: Veri Setinde Yer Alan i. Ornek

: Veri Setinde Yer Alan En Kiigiik Degere Sahip Ornek
: Veri Setinde Yer Alan En Biiyiik Degere Sahip Ornek
: Agirlik Vektori

2 1. Agirlik Vektori Elemant

: Amag Fonksiyonu



Kisaltmalar

AC

AF

AUC
CRISP-DM
D

DN

DP

ED

ELM

GR
Ht
IEEE

Info

NGB

NS

NTO
Ozg
PGY
ROC
SCI
SCI-Exp
SEMMA
Sinfo
SSCI
SVM
VTBK
YD

YN

YP

Aciklama

: Associative Classification

: Aktivasyon Fonksiyonu Tiirii

: ROC Egrisi Altindaki Alan

: Cross Industry Standard Process for Data Mining
: Dogruluk

: Dogru Negatif

: Dogru Pozitif

: Kullanilan Esik Degeri

: Extreme Learning Machine, Asirt Ogrenme Makinesi
. F Olgiisii Degeri

- Kanigiklik Matrisi Degerler Toplami

: Kazanim Oram

: Hassasiyet Orani

: The Institute of Electrical and Electronics Engineers
: Bilgi Kazanci

: Bilgi Miktar

: Kesinlik Degeri

: Net Girdi Bilgisi

: Gizli Katmandaki Noron Sayisi

: Negatif Tahmin Orani

: Ozgiinliik Degeri

: Performans Gegerleme Y ontemi

: Alic1 Islem Karakteristigi

: Science Citation Index

: Science Citation Index-Expanded

: Sample, Explore, Modify, Model, Assess

: B6liinme Bilgisi

: Social Sciences Citation Index

: Support Vector Machine, Destek Vektor Makinesi
: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

> Yeni Dogruluk Degeri

. Yanlis Negatif

- Yanlis Pozitif

Xi



OZET

DOKTORA TEZi

MUSTERI KAYIP ANALIZi PROBLEMININ COZUMUNDE ANALITIK
YAKLASIMLAR

Fatma Onay KOCOGLU

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Damisman : Prof. Dr. S. Alp BARAY
II. Danisman : Yrd. Dogc. Dr. Tuncay OZCAN

Giliniimiiz diinyasi, gelisen bilgi ve iletisim teknolojilerinin etkisi altindadir. Teknolojinin
sundugu olanaklar ile beraber dneminin giinden giine artmasni sonucu bilgi, isletmelere ait
sermaye, makine, is giicii gibi kaynaklarin arasinda énemli bir kaynak haline gelmistir. Bilginin
temel yap1 taginin veri oldugu diisiiniiliirse isletmeler her tiirlii veriyi saklar olmustur. Tiim bu
veri i¢erisinde miisterilere ait veri ayr1 bir 6nem arz etmektedir. Bir isletmenin varligin1 devam
ettirebilmesi miisterileri ile arasindaki aligverisin siirekliligine baglidir. Dolayisiyla, isletmeler
zorlu rekabet kosullart altinda yeni miisteriler kazanmanin yaninda, var olan miisterilerini de
elde tutmalidir. Buna gore; miisteri davraniglarinin izlenmesi ve bu davranislardaki
degisikliklere gore hareket edilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu kapsamda “Miisteri Kayip Analizi”
calismalar gergeklestirilmektedir. Miisteri kayip analizi calismalari ile beraber ayrilma egilimi
gosteren miisteriler ve bu egilime neden olan durumlar ortaya ¢ikartilmaya ¢alisilmaktadir.

Diger taraftan bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelisimi ile beraber daha yiiksek islem giicii ve
daha fazla depolama alanina sahip bilgisayarlar daha az maliyet ile iiretilebilir hale gelmistir.
Bunun bir sonucu olarak saklanan veri miktarinda artis meydana gelmis, bu verinin analizi i¢in
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri “Veri Madenciligi”dir. Veri madenciligi,
en genel anlamda, veri yigmi igerisinden daha 6nceden kesfedilmemis, amaca yonelik olarak
ise yarar bilgiyi veya veri igerisindeki iligskiyi ortaya ¢ikarma isi ve bu is i¢in kullanilan
yontemler biitlinii olarak tanimlanabilir. Veri madenciliginin etkin kullanildig1 problemlerden
biri de miisteri kayip analizidir.
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Bu tez calismas1 kapsaminda iki farkli literatiir caligmas1 yapilmistir. Bu ¢alismalardan ilkinde
sik¢a kullanilan veri madenciligi yontemlerinin belirlenmesi amaclanirken, ikincisinde tez
problemi i¢in daha once kullanilmamis yeni yontemler tespit edilmeye galisilmistir. Yeni
yontem Onerisi i¢in yapilan literatiir incelemesinde arastirmanin yapildigi donemde Asiri
Ogrenme Makinelerinin problemin ¢dziimiinde kullanilmadig tespit edilmistir. Bu dogrultuda,
“Asir1 Ogrenme Makineleri”nin bir smiflandirma problemi olarak miisteri kayip analizi
probleminin ¢oziimiindeki etkinliginin ve belirli kosullar altinda en iyi ¢Oziimii iireten
parametrelerinin arastirilmasi amaglanmistir. Asir1 Ogrenme Makinelerinin 6n analizler ile
problem ¢dziimii i¢in uygunlugu test edilmis, olumlu sonuglar elde edilmistir. Asir1 Ogrenme
Makinelerinin temelde {i¢ farkli parametre degerinin 6nem teskil ettigi saptanmistir. Bunlar
gizli katmanda yer alan ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve esik degeridir. Bu parametre
degerlerinin degistirilmesi ile beraber performans degerlendirme Olgiilerinde de iyilesme
olacagi tezi ile hareket edilmistir.

Asir1 Ogrenme Makineleri ile elde edilen performans degerlendirme 6l¢ii degerleri, K-En Yakin
Komsu Algoritmasi, Sade Bayes Algoritmas1 ve Destek Vektdr Makinelerinin kullanimu ile
elde edilen performans degerlendirme 6l¢ii degerleri ile karsilastirilmistir. Farkli performans
gecerleme yontemleri ile kurulan modellerde, Asir1 Ogrenme Makineleri %90’ iizerinde bir
dogruluk orani ile caligma kapsaminda kullanilan diger yontemlerden daha iyi performans
sergilemistir. Tez calismasi sonucunda Asir1 Ogrenme Makinelerinin temel siniflandirma
problemi icin basarili oldugu, miisteri kayip analizi calismalarinda da etkin bir sekilde
kullanilabilecegi, belirlenen araliklarda parametre degerlerinin iyilestirilmesi saglanirsa, bu
parametre degerleri ile beraber sonuglarin da iyilesebilegi goriilmiistiir.

Bu tez calismasi, Istanbul Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Yiiriitiicii Sekreterliginin
49762 kodu ve 2221 1D numarali projesi ile desteklenmistir.

Kasim 2017, 169 sayfa.

Anahtar kelimeler: Asir1 grenme makineleri, miisteri kayip analizi, veri madenciligi .
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

ANALYTICAL APPROACHES FOR SOLVING IN CHURN ANALYSIS
PROBLEM

Fatma Onay KOCOGLU

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Informatics

Supervisor : Prof. Dr. S. Alp BARAY
Co-Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tuncay OZCAN

Today's world is under the influence of developing information and communication
technologies. As a result of increasing importance of knowledge and with the opportunities
offered by technology, knowledge became an important source for enterprises such as capital,
machinery, workforce. When it is considered that data is the basic unit of knowledge,
enterprises commence storing all kinds of data. In all kinds of data, customer data has special
importance. The ability of an enterprise to maintain its existence depends on the continuity of
the relationship with its customers. Therefore, enterprises must keep existing customers as well
as acquire new customers under tough competition conditions. So, it is important to monitor
customer behavior and act on the changes in these behaviors. Within this scope, "Customer
Churn Analysis" studies are carried out. With customer churn analysis studies, it is tried to
forecast the customers who tend to leave and reveal the situations that cause this tendency.

On the other hand, with the development of information and communication technologies,
computers with higher processing power and more storage capacity can be produced with less
cost. As a consequence, the amount of data stored has increased, and various methods have
been developed for the analysis of this data. One of these methods is "Data Mining". Data
mining can be described in general sense as whole of the methods to discover the relationship
between data, which has not been discovered before in a huge data stack. Today, various

Xiv



algorithms for data mining are being developed and used for solving many problems. One of
the problems which data mining is used effectively for is customer churn analysis.

Within the scope of this thesis study, two different literature studies were carried out. In the
first of these studies, it was aimed to determine the data mining methods which are frequently
used and in the second one tried to find new methods that were not used before for the thesis
problem. In the literature review for the new method proposal, it was determined that the
Extreme Learning Machine were not used to solve the problem at the time of the research. In
this respect, it is aimed to investigate the effectiveness of the "Extreme Learning Machine"
problem in solving the customer churn analysis problem as a classification problem and the
parameters that produce the best solution under certain conditions. Preliminary analyzes of
Extreme Learning Machine have been tested for its suitability for solving the customer churn
analysis problem, and positive results have been obtained. It has been determined that three
different parameter values are important for Extreme Learning Machines. These are the number
of neurons in the hidden layer, the activation function and the threshold value. Acted with the
thesis “If these parameter values are changed, the performance evaluation measure will
improve”.

The performance evaluation measure values obtained with the Extreme Learning Machine were
compared with the performance evaluation measure values obtained with the use of K-Nearest
Neighbor Algorithm, Sade Bayes Algorithm and Support Vector Machines. Findings based on
the different models established shows that Extreme Learning Machine performed better than
the other algorithms used in the study with an accuracy of over 90%. As a result of the thesis
study, it is seen that Extreme Learning Machine is successful for the basic classification
problem and that it can be used effectively in customer churn analysis studies, if the parameter
values are improved in the determined intervals, the results can be improved with these
parameters.

This work was supported by Scientific Research Project Coordination Unit of Istanbul
University. Project number: 49762.

November 2017, 169 pages.
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1. GIRIS

Gelisen bilgi ve iletisim teknolojileri hayatimizin hemen hemen her alanini fazlasiyla
etkilemektedir. Gerek giinliik yasantimizda, gerek akademik veya sektorel alanda dijitallesme
hizla ger¢eklesmekte, bu doniisiim beraberinde yeni avantaj ve dezavantajlar1 da getirmektedir.
Giderek artan veri boyutu veri bilimi ile ugrasan kisilerce dile getirilmektedir. Ancak dijital
dontiisiim ile beraber sadece insanlarin degil akilli makinelerin de iirettigi veri ile kars1 karsiya

kalinacaktir.

Teknolojideki gelisim veri miktarindaki artig1 tetikleyecegi gibi, artan veri miktari ile sahip
olunan bilgi miktarinin artis1 arasinda pozitif iliski olacagi beklenmekte, elde edilen bilgi ile
beraber teknolojinin daha da gelismesine olanak saglanacagi disiiniilmektedir. Ancak
bilinmektedir ki bilginin elde edilmesi sadece sahip olunan veri yiginlarinin boyutunun artmasi
ile miimkiin olamamaktadir. Veri yiginlarinin islenmesi, bu devasa yapi icerisinden ise yarar,

gizli, daha 6nceden bilinmeyen bilgi veya iliskilerin ortaya ¢ikartilmasi gerekmektedir.

Veri madenciligi, 1990’11 yillardan bu yana hizla yayginlasan, veriden bilgiye giden yolda en
Onemli aragtirma alanlarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri madenciligi, madencilik
kavrami ile benzesmektedir. Ayn1 mantikla yola c¢ikildiginda veri madenciligi, veri yigini
icerisinde gizli kalmis ve degerli olan bilginin ortaya ¢ikartilmasi isi, bu is i¢in gerekli olan
yontemler biitiinii seklinde ifade edilebilir. Veri madenciligi ¢ok c¢esitli alanlarda birgok
problemin ¢6zlimii i¢in kullanilmaktadir. Bu problemler arasinda hastalik teshisi, riskli kredi
kart1 miisterilerinin belirlenmesi, miisteri alisveris davraniglarinin incelenmesi, bilgisayar
giivenlik sistemlerinde kimlik tespiti, web saldirilarinin tespiti, goriintii isleme sayilabilir. Veri
madenciligi istatistik, makine 6grenmesi, yapay zeka gibi ¢esitli dallardan beslenen ve her ne
kadar ortak yonleri olsa da bu alanlardan ayrilan bazi 6zellikleri ile beraber basli basina bir

arastirma alanidir.

Diger taraftan, gliniimiizde kiiresellesen diinya ile beraber ¢etin bir rekabet ortami olusmus,
stratejik karar alma mekanizmalarin1 ve is siireglerini de etkiler oldugundan bilginin 6nemi
isletmeler i¢in de ayrica 6nemli hale gelmistir. Boyle bir ortamda adapte olabilmenin, rekabet
avantaji yakalayabilmenin yollarindan birisi isletmenin sahip oldugu en 6nemli kaynaklardan

olan veriyi ihtiya¢ duyulan bilgiye doniistiirebilmesidir. isletmeler i¢in en énemli unsurlardan



birisi miisterileridir. Isletmeler yeni miisteriler elde etmenin yan1 sira var olan miisterilerini de
kaybetmeme konusunda miicadele vermektedir. Kaybedilen miisteriler isletmeler agisindan
artan maliyet ve azalan kar orani ile beraber sorun teskil etmektedir (Forhad ve dig., 2014). Bu
noktada veri madenciligi ayrilma egilimindeki miisterilerin belirlenmesi problemi i¢in de etkin
cOzlimler tiretmektedir. Kaybedilen miisteriyi geri dondiirmeye calismak yerine, miisterinin
kaybedilmeden 6nce ayrilma egiliminde olma durumunun tahmin edilebilmesi konusunda veri
madenciliginden yararlanilmaktadir. Bu sayede miisteri davranislar1 ¢éziimlenebilmekte ve
etkin stratejik kararlar aliabilmektedir. Veri madenciligi yontemleri ile gergeklestirilen bu
siire¢ miisteri kayip analizi seklinde adlandirilmaktadir. Miisteri kayip analizinin temel amaci;
ayrilma egilimi gosteren miisterilerin tanimlanmasi ve miimkiin ise de belirlenen bu

miisterilerin tutundurma durumunun ortaya konulmasidir (Mutanen, 2006).

Bu tez caligmasi kapsaminda, veri madenciligi yontemlerinin kullanilarak ayrilma egilimi
gosteren miisterilerin belirlenmesi, bu dogrultuda farkli veri madenciligi algoritmalarinin
performanslarmin tespit edilmesi, 6zel olarak Asir1 Ogrenme Makineleri yonteminin miisteri
kayip analizi probleminin ¢oziimii i¢in kullanilabilirliginin ve tez ¢alismasinin malzeme ve
yontem kisminda belirtilen kosullar altinda en 1yi ¢6ziimii lireten parametrelerinin arastirilmast
ve kullanilan tiim algoritmalarin performans kiyaslamasinin ortaya konulmasi amaglanmustir.
Asir1 Ogrenme Makineleri yontemi kapsaminda kullanilan algoritma daha énce miisteri kayip
analizi probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilmamis, bu algoritma i¢in parametre arastirmasina
gidilmemistir. Tez ¢alismasinin sonuglarinin zellikle Isletme Enformatigi alani i¢in yapilacak

benzer caligmalarda iyilestirme olanaklari konusunda 6ncii bir ¢aligsma olacagi gortilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin GENEL KISIMLAR ana baslig1 altinda veri madenciligi konusunun temel
yap1 taslar1 olan veri, enformasyon ve bilgi kavramlarina yer verilmis; veri madenciliginin ilk
olarak dile getirildigi veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci agiklanmistir. Temel kavramlardan
sonra veri madenciligi konusuna giris yapilmis, literatiirde sik¢a yer verilen tanimlar ele
alinarak bu tanimlarin sentezi yapilmaya c¢alisilmistir. Veri madenciliginin ¢esitli uygulama
alanlar, diger disiplinler ile olan iliskisi, veri madenciligi ¢calismalar1 i¢in slirecin nasil ilerledigi
ve yaygin olarak kullanilan kabul gormiis siireclerin agiklamalarina yer verilmistir. Veri
madenciliginin kiimeleme, birliktelik kurallar1 vb. iglevleri agiklandiktan sonra tez ¢alismasi
problemi i¢in de gecerli olan siniflandirma islevi detaylandirilmigtir. Siniflandirma islevi igin

kullanilan c¢esitli yontemler aciklanmistir. Tez calismasinin odak noktalarindan olan Asirt



Ogrenme Makinelerinin agiklamasi ve algoritma adimlarma ayrintili olarak yer verilmistir.
Boliimiin son kisminda ise bir siiflandirma problemi olarak miisteri kayip analizi problemi
icin ayrintili bir literatiir caligmasi yapilmis, literatiirde yer alan ¢aligsmalar gesitli kriterlere gore

siiflandirilmstir.

MALZEME ve YONTEM kisminda CRISP-DM siirecine bagl kalinarak tez calismasi igin
kullanilan veri setinin detaylari, yapilan 6n isleme ¢alismalari, olusturulan modellerin

ayrintilari, gerekli kodlama araglar1 detayli olarak agiklanmistir.

BULGULAR boéliimiinde kurulan modellerden elde edilen sonuglar dncelikle yontem bazinda
ele alinmis, ardindan farkli performans degerlendirme Olgiilerine gore yoOntemlerin

karsilastirmali performans analizlerine yer verilmistir.

TARTISMA ve SONUC boliimiinde tez ¢alismasinin diger ¢alismalardan farki, bulgularin
yorumlari, elde edilen sonuglarin literatiire katkisi, gelecek calismalarinin neler olabilecegi

konularinda arastirmacilarin goriislerine yer verilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Insanoglu varligimm ilk déneminden giiniimiize kadar gesitli degisim ve doniisiim evrelerini
yasamistir. Bu silire¢ insanin ihtiyaglarina gore ¢esitli girdi ve ¢iktilara sahip olmustur. Bu girdi
ve ¢iktilara bagl olarak da toplumlar ¢esitli isimler ile anilmistir. Baglangicta “Avci-Toplayict”
olarak adlandirilan insan yerlesik hayata gecerek toplu yasama bigimini benimsemistir.
Yerlesik hayat ekme-bi¢me faaliyetlerinin baglamasina neden olmus ve buna bagh olarak da
toplum “Tarim Toplumu” olarak tanimlanmistir. 18. Yiizyil ortalarinda buhar giicii ile ¢calisan
yeni makinalarin tiretime katkist sanayi devrimine neden olmus, bu yeni dénem toplumun

“Sanayi Toplumu” olarak adlandirilmasini beraberinde getirmistir.

Gilintimiizde ise, gelisen bilgi ve iletisim teknolojileri ile bu teknolojilerin farkli alanlarda
kullanimi “bilgi”’yi donemin en énemli olgusu haline getirmis, insanlarin giinliik hayatlarindaki
aliskanliklar dahi degisiklik gostererek “Bilgi Toplumuna doniisiim gerg¢eklesmistir. Bu siire¢
igerisinde isletmeler i¢in fiziksel sermayenin disinda entelektiiel sermayenin de degeri artmus,
isletmenin sahip oldugu veri, enformasyon ve bilgi ile bunlarin en dogru sekilde kullanim1 6nem
kazanmistir. Bu dogrultuda isletmeler, ancak elde bulunan veri ve enformasyonu yararli bilgiye

dontstiirebilirlerse zorlu rekabet kosullar1 altinda avantaj elde edebilmektedirler.

Bagka bir acidan isletmeler i¢in en 6nemli unsurlardan biri miisterilerdir. Kiiresellesme, yeni
pazarlarin olusmasi, hizli degisen ortam kosullar1 gibi zorlu rekabet kosullari altinda
isletmelerin odak konularindan birisi de “miisteri davraniglari”dir (Kisioglu ve Topcu, 2011).
Yeni bir miisteri kazanmanin var olan miisteriyi elde tutma maliyetinden yiiksek olmasi da
onemli bir faktor olarak g6z oOnilinde bulunduruldugunda, isletmeler o6zellikle var olan
misterilerini kaybetmeme konusunda yeni stratejiler gelistirmeye ¢alismaktadirlar. Bu amagla,
miisteri verileri kullanarak ayrilma egilimi olan miisteriler belirlenmekte, bu miisterilerin elde

tutulabilmesi i¢in ¢esitli stratejik kararlar verilebilmektedir.

Veriden bilgiye doniistim asamasinda “Veri Madenciligi” yontemleri karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu yontemler isletmelerin stratejik planlama ve karar verme siireglerinde de siklikla
kullanilmaktadir. En genel anlamda biiyiik veri yigimi igerisinden anlamli bilgiye ulagma isi
olarak tanimlanan veri madenciliginin; ayrilma egilimli miisterilerin belirlenmesi, bankacilikta
riskli miisterilerin belirlenmesi, dolandiriciliklarin tespiti, olast hastalik durumunun tahmin

edilmesi, market sepet analizi gibi farkli alanlarda gesitli calisma 6rnekleri mevcuttur.



Bu boéliimde veri, enformasyon, bilgi gibi temel kavramlara, tezin ¢alisma konusu olan veri
madenciligi ve misteri kayip analizi hakkinda temel bilgilere, smiflandirma i¢in kullanilan
cesitli algoritmalarin agiklamalarina ve tez kapsaminda kullanilan Asir1 Ogrenme Makinesinin

detaylarina yer verilmistir.
2.1. VERI, ENFORMASYON VE BILGI

Veri; herhangi bir nesne ya da olay1 tanimlayan, bu nesne ya da olaya ait degerleri tutan,
islenmemis karakterler toplulugu olarak ifade edilmektedir. Enformasyon, yararliliginin
arttirtlmasina yonelik olarak cesitli islemlerden gegen, yararliligi ve anlamliligi arttirilmig
islenmis veri seklinde tanimlanmaktadir (Ackoff, 1989). Bilgi ¢esitli analiz ve sentezler sonucu
karar almaya ve tahminler yapmaya yardimci olan degerler, enformasyon, uzman goriisii ve
deneyimlerin bir karigimi; diger bir deyisle zenginlestirilmis enformasyondur (Davenport ve
Prusak, 1998). Bilgi ayn1 zamanda veriden baslayip enformasyonu da kapsayacak sekilde
bilgide son bulan yapilanmis bir stirekliligin icerisinde en degerli i¢erik bigimidir (Grover ve
Davenport, 2001). Bu ii¢ olgu en basit sekilde 6rneklenecek olursa; bir bolgeye ait giinliik yagis
miktarinin sayisal degeri veriye, ayni bolgeye ait aylik yagis miktari ortalamasi enformasyona
ve daha onceden bilgi sahibi olunmayan bu bolgenin kurak, iliman, yagish bir bolge olup
olmadig1 ve buna bagli olarak dogal bitki ortiisii hakkinda ongoriiler ise bilgiye karsilik
gelmektedir.

Veri, bilgiye giden yolda temel tas olup, kendisine bir anlam katilmadig: siirece herhangi bir
degeri bulunmamaktadir. Bu noktada, verinin Oncelikle kullanilabilir bir form olan
enformasyona donilismesi gerekmektedir. Veriye anlam katilarak enformasyona doniisiim
siirecinde cesitli yontemlerin varligimi ifade eden Davenport ve Prusak (1998) bu siireci

asagidaki adimlar ile 6zetlemistir:

Amaca Yonelme: Verinin hangi amag¢ dogrultusunda toplandiginin bilinmesi.
Kategorize Etme: Verinin veya analizin temel bilesenlerinin belirlenmesi.
Hesaplama: Verinin matematiksel veya istatistiksel olarak analiz edilmesi.
Diizeltme: Verideki hatalarin giderilmesi.

Ozetleme: Verinin daha 6z bir formda ifade edilmesi.



Veri-enformasyon-bilgi arasinda doniisiimiin ve giiglii bir bagin varligi oldukca agiktir.
Yukaridaki ¢esitli tamimlamalardan da anlasilacag: {izere bilgiye erisebilmek icin dncelikle
verinin varlig1 gereklidir. Enformasyon verinin doniisiimi ile elde edilebilirken, bilgi ise ancak
veriden ¢ikarilan enformasyon iizerine inga edilebilmektedir (Boisot, 1998). Veri, enformasyon
ve bilgi arasindaki iliski Sekil 2.1°de yer alan bilgi hiyerarsisi piramidi ile gosterilmektedir.
Piramidin en alt basamaginda bulunan veri oncelikle toplanip organize edilerek anlamli olan
enformasyona, enformasyon ise 0zetleme, analiz etme ve sentezleme asamalarindan gegerek
bilgiye donlismektedir. Enformasyon ge¢mis ve simdiki zamani kapsayan, tanimlayici
ozelliktedir. Bilgi ise, gecmis ile bugiine dayanarak karar vermeye ve gelecege yonelik belirli
bir diizeyde tahmine olanak saglayan yapidadir (Dubin, 1976; Camerer ve Johnson, 1991;
Akt:Kock ve dig., 1997). Bu yapisi nedeniyle piramidin en iist noktasinda enformasyondan elde

edilen “bilgi” karar alma asamasinda kullanilmaktadir.

Yoksek

Yoksek

/ Bilgi \

Anlam Deger

/ Enformasyon \

Veri

D30k Disik

Sekil 2.1: Bilgi hiyerarsisi piramidi (Chaffey ve Wood, 2005).
Sekil 2.1’de (Chaffey ve White, 2005) veriden bilgiye donilisimde her basamakta deger

artarken, anlam bakimindan en alt seviyede verinin yer aldigi goriilmektedir.
2.2. VERI TABANLARINDA BiLGIi KESFi

Bilgiye sahip olanin bilgi temelli stratejik kararlar verebilecegi, bununla beraber potansiyel
giice de sahip olabilecegi ve karar vericilerin daha ¢ok bilgi ile daha az risk alarak strateji
iiretebilecegi diisiincesi bilginin 6neminin her gegen giin artmasina sebep olmustur. Bu
durumda bilgiye erisim istegi ve cabasi, gelisen teknoloji ile beraber daha az maliyet ile
iiretilebilen, depolama alan1 daha fazla ve islem giicii yiiksek bilgisayarlarin da gelistirilmesi

ile beraber her tiirlii verinin saklanmasi sonucunu dogurmustur. Bununla beraber verinin



saklanip gerektiginde veriye erisim saglanabilecegi yeni teknolojik araclar ve “veri tabani”,

“veri ambar1” gibi kavramlar ortaya ¢ikmuistir.

Veri tabani; karmasik yapidaki dosyalarin saklanmasi, kullanici erisimi, dosyalar arasi
iligkilerin belirlenmesinde yetersizlik gibi sorunlar nedeniyle geleneksel dosya sistemine
alternatif olarak cikan, birbiri ile iligkili verilerin tutuldugu ortamlar olarak ifade edilebilir.
Giliniimiizde ise daha gelismis yapilar olan veri tabani yonetim sistemleri ve veri ambarlari
yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri tabani yonetim sistemleri kullanici ile etkilesime izin
veren bir ara yiize sahip, verilerin diizenli bir sekilde tutulmasina ve yonetilmesine olanak
saglayan yazilimlardir. Veri ambarlar1 da verilerin saklanabildigi ve analiz edilerek
sorgulanabildigi ortamlar olup, karar verme siirecine destek saglayabilme, belirli bir konuya
yonelik olabilme, biitlinlesik ve zaman boyutluluk gibi 6zellikleri ile veri tabani yonetim
sistemlerinden ayrilmaktadir (Inmon, 2000). Veri ambarlar1 farkli veri tabanlarindan gelen
verileri tutabilmekte, miisteri gibi 6zel bir konuya yonelik ve belirli bir zaman dilimine ait

verileri saklayabilmektedir.

Gittikge artan veri boyutu ile beraber veri tabanlarimin sagladigi raporlama ve sorgulama
araglar1 veriyi anlamli hale getirme konusunda yetersiz kalmistir. Bunun sonucu olarak yeni
hesaplama yontemleri ve araglarina ihtiya¢ duyulmustur. Farkli disiplinlerde is zekasi, makine
Ogrenimi, veri madenciligi gibi ¢esitli isimlerle anilan, birbirinden baz1 6zellikler ile farklilagsan
ancak temelinde verinin toplanmasi, diizenlenmesi, modellenmesi ve bilgiye erisimin

denenmesi yani verinin analizini saglayan yontemler gelistirilmistir (Akpinar, 2014).

Bu yontemlerden birisi olan “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi” siireci ilk kez 1989 yilinda ortaya
cikmistir. Bu siireg, optimizasyon, istatistik, veri tabani yoOnetimi, Oriintli arama, paralel
programlama, gorsellestirme gibi bir¢ok farkli ¢alisma alani ile de etkilesim halindedir (Bradley

ve dig., 1999).

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK); veri igerisinde mantikli, yeni, amaca yonelik olarak
faydali ve anlasilir Oriintiileri ortaya ¢ikarmak {izere gerceklestirilen ve gergeklestirilmesi basit
istatistiksel hesaplamalar, sorgulama ve raporlamaya dayanmayan faaliyetler dizisi olarak
tanimlanmaktadir (Fayyad ve digerleri, 1996). Norton (1999) bu siirecin bilginin toplanmasi,
algoritmalar, yeni bilginin arastirilmasi ve elde edilebilmesi i¢in gerekli mekanizmalar ve alt

stirecler etrafinda yapilandigini ifade etmektedir.



Fayyad ve digerleri (1996), VIBK siirecini Sekil 2.2°’de yer aldig1 lizere bes adimda ifade
etmektedir. Bu siire¢ verinin hazirlanmasi, orintiilerin aranmasi ve elde edilen sonuglarin

degerlendirilip yorumlanmasi gibi temel islemlerden meydana gelmektedir.

YORUMLAMAS
DEGERLENDIRSME

VERI MADENCILISH :
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Sekil 2.2: Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (Fayyad ve dig., 1996).
VTBK siirecine ait bir bagka yapilandirmaya ise Sekil 2.3’te yer verilmistir. Freitas (2002),
Fayyad’a gore bu siireci biraz daha 6zetleyerek verinin hazirlanma agamasin ilk adim, veri
madenciligi yontemlerinin uygulanmasini bir sonraki adim ve veri madenciligi sonrasi elde

edilen bilginin gelistirilmesini ise son adim olarak belirterek {ic adimli bir siire¢ olusturmustur.

L Bilgi

Veri Bilgi Dogrulama ve

Gelistirme

Veri
Madenciligi

Veri Hazirlama

Sekil 2.3: Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (Freitas, 2002).
Her iki sekilden de goriilecegi lizere “Veri Madenciligi” VTBK siireci altinda bir adim olarak
gosterilmistir. VTBK siirecinin bir alt adimi olarak Veri Madenciligi, veri igerisinden
orlintiilerin elde edilmesi i¢in kullanilan ve karar agaclari, regresyon ya da kiimeleme

yontemlerini iceren algoritmik bir adimi ifade etmektedir. Ancak goriilmektedir ki; Veri



Madenciligi bu siireclerde VITBK’nin ¢ekirdegini, amaca yonelik olarak en 6énemli adimini

olusturmaktadir.

Fayyad (1996), veri madenciligini herhangi bir hipoteze ihtiyag duyulmadan yeni bilgileri
kesfetmek amaciyla yapilan veri analizi seklinde, VITBK siirecinin bir alt adim1 olarak ifade
etmektedir. Veri madenciligi her ne kadar VTBK’nin alt siireci olarak ifade edilse de, son
donem calismalarda VTBK, veri madenciligi, bilgi ¢ikarimi, Oriintii analizi, veri arkeolojisi, is

zekas1 vb. kavramlar yaygin olarak ayni anlamda kullanilir olmustur.
2.3. VERI MADENCILIGI

Bilgi ve iletisim teknolojileri gelistikce daha ¢ok verinin saklanmasi olanakl1 hale gelmistir. Bu
veri markette yapilan aligverise iliskin veriden, bankada gergeklestirilen islem verisine; miisteri
verisinden, stok verisine; hastalara iliskin ¢esitli saglik testleri verisinden, bir alana ait goriintii
verisine kadar ¢esitlilik gosterebilmektedir. Tiim bu veri yigii glinlimiizde sayisal ortamlara
aktarilarak kayithi hale gelmektedir. Gelinen son durumda veri kitlig: yerini veri bolluguna
birakmis, bilgiye erisim korkusundan ziyade erisim saglanan bilgi ile miicadele edebilme

endisesi dahi olugsmaya baslamistir. (Usama ve Paul, 1997, Akt: Sentiirk, 2006).

1980’lerde var olan istatistiksel yontemler veri tabanlarinda saklanan ¢ok biiylik miktardaki
verinin analizi ve veri igerisinde lineer olmayan iliskilerin ortaya cikartilmasi konusunda
yetersiz kalmaya baglamistir (Nisbet ve dig., 2009). Artan veri yi1gini ile basa ¢ikabilmek ve bu
yigindan fayda saglayabilmek admna birgok yeni istatistiksel ve matematiksel yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bir tanesi “Veri Madenciligi”dir. Veri madenciligi, 1989’da
VTBK siirecinin bir adimi olarak 6n plana cikmis, cesitli problemlerin ¢6ziimii igin

kullanilmistir.

Veri madenciligi yontemlerinin ilk donemlerinde kullanimi oldukca zorlu, tek bir hedefe
yonelik islem yapilabilen Quinlan’in C4.5 karar agaci algoritmasi, Inselberg’in paralel-
koordinat gorsellestirme yontemi gibi temel yontemler s6z konusu iken 1990’larda veri
madenciligine ilgi artmis, 1995°ten itibaren ikinci nesil veri madenciligi sistemleri
gelistirilmeye baslanmistir. Bu sistemler ile beraber farkli analiz tiirlerinin gerceklestirilmesi
miimkiin hale gelmis, 6zellikle veri temizleme ve 6n isleme adimlar1 uygulanabilir olmustur
(He, 2009). Bilgisayarlarin islem giicii géz Oniine alindiginda, veri madenciliginin ilk

kullanildigi donemlerde hesaplama yetenegi agisindan soru isaretleri olugsa da, gelisen
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teknoloji ile beraber bu soru isaretleri de asilmis, azalan islem siiresi ile beraber 6zellikle var
olan yoOntemlerin tahmin sonuglarinin dogruluk oraninda 1iyilestirmeler i¢in ¢alismalar
baglamistir (Coenen, 2011). Giiniimiizde ise yapisal ve yapisal olmayan, islemsel ve akan gibi
veri setleri ile analizler gergeklestirilebilir olmus, birgok farkli problemin ¢6ziimii i¢in ¢esitli
veri madenciligi yontemleri gelistirilmis, bu yontemlerin uygulanabilirligi i¢in ticari veya agik

kaynak kodlu yazilimlar kullanima sunulmustur.
2.3.1. Veri Madenciligi Tanimi

Madencilik kavrami bilindigi lizere “yer altindaki bazi bolgelerde c¢esitli i¢ ve dis dogal
etkenlerle olusan, ekonomik yonden deger tasiyan minerallerin arastiriimasi, ¢ikarilmast ve
isletilmesiyle ilgili teknik ve yontemlerin biitiinii” seklinde tanimlanmaktadir. (TDK, 2017).
Ayn1 mantikla yola ¢ikildiginda, veri madenciligi de en genel anlamda veri y1gin1 icerisinde
gizli kalmis ve degerli olan bilginin ortaya ¢ikartilmasi isi, bu is icin gerekli olan yontemler
biitiinii seklinde ifade edilebilir. Veri madenciliginin amaci veri yigini igerisinde sadece arama
yapmak degil; bu veriyi dogru yontemler ile analiz ederek, amaca yonelik olarak dnemli bilgiyi
ortaya ¢ikarmak ve yorumlamaktir. Bu dogrultuda bir arama motoru vasitasiyla 6zel bir bilgiyi
internette aratmak, hastalik tespiti i¢in hastanin kaydini aramak, kitap listesi icerisinden belirli
tirden kitaplart aratmak, finansal bir rapor igerisindeki gorsellerin analiz edilmesi veri

madenciligi uygulamalari olarak degerlendirilmemektedir (Gorunescu, 2011).

Literatiirde bir¢ok c¢alismada su dort tanima da siklikla yer verilmektedir (Friedman, 1997;
Kovalerchuk ve Vityaev, 2000; Marginean, 2003; Gatnar ve Rozmus, 2005; Korukonda, 2007;
Kogoglu, 2012; Lodhi, 2012):

- Veriigerisinde daha 6nceden kesfedilmemis iliskileri ve Oriintiileri ortaya ¢ikarmak, ayirt
etmek iizere veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde kullanilan yontemler biitiintidiir
(Ferruzza).

- Daha onceden bilinmeyen, anlasilir, islenebilir verileri ayiklamak ve elde edilen bu
verileri stratejik kararlar vermek tizere kullanan bir siirectir (Zekulin).

- Veri icerisindeki avantaj saglayacak Oriintiileri agiga ¢ikarma siirecidir (John)

- Veri tabanlarinda bilinmeyen ve Ongoriilemeyen bilginin ve Oriintiilerin ortaya

cikartildig: karar destek siirecidir (Parsaye).
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Bu tanimlarin diginda literatiirde arastirmacilar tarafindan cesitli veri madenciligi tanimi
yapilmustir. Han ve digerleri (2012), veri madenciligini ¢ok biiyiik miktardaki veri i¢erisinden
ilging Oriintli ve bilgileri kesfetme siireci olarak tanimlarken, bu biiyiik miktardaki verinin
betimlenmesi i¢in bilgi madenciligi yerine veri madenciligi ifadesinin tercih edildigini
belirtmistir. Benzer olarak Hand (2007), veri madenciligi i¢in genis veri setleri igerisinden
ilging, beklenmeyen ve degerli olan yapilari ortaya ¢ikarma siireci tanimini yapmustir. Fayyad
ve digerleri (1996) ise veri madenciligini VTBK siirecinin bir alt adimi olarak kabul etmekte
ve veri i¢erisinden ¢esitli oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in islem siiresi ve uygulanabilirligi kabul
edilebilir bir oranda olan 6zel algoritmalarin kullanilmast isi olarak tanimlamaktadir. Witten ve
digerlerinin (2016) ifadesine gore veri madenciligi veri igerisinde gizlenmis, anlamli ve fayda
saglayacak Oriintiileri otomatik veya yar1 otomatik siiregler ile ortaya ¢ikarmaktir. Chung ve
Gray (2009) veri madenciligini igletmeler agisindan ele almig, organizasyona ait var olan
bilgiye hem yeni bilgileri hem de yeni 6ngorii ve bakis agilarini katabilen bir siireg olarak ifade

etmistir.
2.3.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Veri madenciligi dogas1 geregi istatistik, veri tabani teknolojileri, yapay zeka, makine
Ogrenmesi, gorsellestirme, paralel ve dagitik programlama, Oriintii tanima gibi alanlar ile

etkilesimli halde olup, ¢esitli yontemler bakimindan bu alanlardan yararlanmaktadir (Zhou,
2003).

Veri madenciliginin her ne kadar bir¢ok farkli disiplin ile iliskisi olsa da istatistik ve yapay zeka
veri madenciligini besleyen en 6nemli iki kaynaktir (Akpinar, 2014). Ciinkii veri madenciligi
problemlerin ¢6ziimii i¢in istatistik ve makine 6grenmesi tabanli algoritmalar1 kullanmaktadir.
Veri madenciligi klasik istatistiksel uygulamalara benzemek ile beraber kullanilan veri ile ilgili
onemli bir ayrim durumu s6z konusudur. Istatistik tiim veri setini en iyi sekilde betimleyecek
belirli sayida kaydi iceren 6zet veri ile ¢alisirken veri madenciliginde ¢ok fazla sayida kayittan

ve nitelik alanindan olusan bir veri seti ile ¢alisilabilmektedir (Ozkan, 2008).

Yine veri madenciligi ve makine dgrenmesi zaman zaman birbiri ile es oldugu diisiiniilen iki
alandir. Ancak bu iki alan silire¢ olarak birbirine benzese de temelde bazi farkliliklar
gostermektedir. Veri madenciligi i¢in verinin elde edilmesinden bilginin ¢ikarilmasina kadar

gecen tiim adimlar ayni oranda onemlidir. Makine 6grenmesinde ise modelin kurulmasi ve
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modelin 6grenme performansimnin gelistirilmesi daha fazla 6nem verilen adimlar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bunun yani sira, veri madenciliginde verinin arkasinda mutlak surette
bir yap1 oldugu varsayimi yerine sayet bir Oriintii var ise bunu ortaya ¢ikarmak amag edinilirken,
makine 0grenmesinde veriler arasinda bir yap1 oldugu var sayilarak model kurulumuna gidildigi
sOylenebilir (Mannila, 1996). Veri madenciliginin diger alanlar ile etkilesimi Sekil 2.4’te

gosterilmistir.

Veri
Madenciligi

A

Sekil 2.4: Veri madenciliginin iligkili oldugu diger disiplinler.
Veri madenciligi daha once de belirtildigi lizere ¢esitli problemler i¢in c¢oziimler
tiretebilmektedir. Bu 6zelligi ile beraber veri madenciliginin farkli alanlarda uygulanabildigini
gormek miimkiindiir. Bu alanlardan bazilar1 bankacilik, pazarlama, sigorta, saglik,
telekomiinikasyon, elektronik ticaret, borsa, spor, tasimacilik, egitim olarak sayilabilir. Bu

alanlarda yapilan uygulamalardan 6rnekler asagida verilmistir:

- Miisterilerin satin alma davraniglarinin belirlenmesi veya benzer o6zellik gosteren
misteri gruplarinin elde edilmesi, buna bagli olarak kampanyalarin diizenlenmesi,
magaza Uriin yerlesiminin belirlenmesi, miisteri tutundurma ¢alismalarinin
gerceklestirilmesi, ayrilma egiliminde olan miisterilerin belirlenmesi vb.

- Risk yonetimi ve dolandiriciliklart belirleme ¢aligmalart kapsaminda kredi karti

dolandiriciliklarinin tespiti, riskli kredi gruplarinin belirlenerek batik kredi oranlarinin
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tyilestirilmesi, bilgisayar sistemlerine izinsiz girme girisimlerinin belirlenmesi, internet
bankaciligi dolandiriciliklarinin tespiti vb.

- Hastaliklarin, hastalik tiplerinin, olas1 semptomlarin belirlenmesi.

Veri madenciliginin arastirilmasi, uygulanmasi ve gelistirilmesi gereken hususlar1 Han ve

digerleri (2012) su bes ana baslik altinda listelemistir:

Veri Madenciligi Metodolojileri: Arastirmacilar her gecen giin yeni veri madenciligi
teknikleri gelistirmekte ve uygulamaktadir. Farkli nitelik alanlarmin kombinasyonu ile
biitiinlestirme isleminin yapilmasi ve elde edilen veri kiipleri ile analizlerin gergeklestirilmesi,
farkl disiplinlerdeki teknik ve bilginin veri madenciligi yontemlerine entegrasyonu, farkli veri
nesneleri arasindaki semantik baglarin kullanimai, eksik, giiriiltiilii veya belirsizlik iceren verinin
veri madenciligi analiz siirecini olumsuz yonde etkilememesi i¢in 6n isleme adimlarinin
gelistirmesi, kullanicilarin 6znel Olgiitlerine gore elde edilen Oriintiilerin daha dogru

degerlendirilebilmesi i¢in ¢esitli yontemlerin gelistirilmesi gibi konular da ele alinmalidir.

Kullanie1 Etkilesimi: Kullanicilar veri madenciligi siirecinin en 6nemli unsurlarindandir.
Dolayisiyla kullanicilarin aktif ve kolay bir sekilde siirecin gesitli girdilerini degistirerek
sonuglarda meydana gelen degisiklikleri izleyebilecegi, sonuglarin gorsellestirilerek daha
anlamli hale getirilebilecegi sistemler gelistirilerek, sorgulama araglarinin 6nemli olmasi

nedeni ile veri madenciligi sorgu dillerinin gelisiminin saglanmasi gerekmektedir.

Verimlilik ve Ol¢eklenebilirlik: Veri madenciligi caligmalarinda algoritmalarin verimlilik,
Olceklenebilirlik ve gercek zamanli olarak yiiriitme becerisi gibi performans gostergeleri
oldukca onemlidir. Dolayisiyla bu beceriler konusunda ileri diizey algoritmalar gelistirmek
onem arz etmektedir. Ayrica, veri boyutu, dagilimi1 ve bazi veri madenciligi algoritmalarinin
hesaplama karmagiklig1 paralel ve dagitik veri madenciligi algoritmalarinin gelistirilmesine de

neden olmaktadir.

Veri Tabam Tiplerinin Cesitliligi: Cesitli uygulamalar vasitasiyla biyolojik diziler, sensor
verisi, uzaysal veri, metin verisi, multimedya verisi, web verisi, sosyal ag verisi gibi gesitli veri
nesneleri elde edilebilmektedir. Bu farkli veri setlerinin de analiz edilebilmesi i¢in ¢esitli veri
madenciligi yontem ve araclar gelistirilmektedir. Farkli veri tiplerinin yani sira farkli veri

kaynaklar1 internet ve gesitli aglarla birbirine baglanmaktadir. Bu nedenle heterojen veri
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kiimeleri olugsmakta bu veri kiimelerinin analizi zorlagsmaktadir. Bu alanda yapilan ¢alismalar

da gelisme gostermektedir.

Veri Madenciligi ve Toplum: Veri madenciligi teknolojilerinin toplumsal boyutta yararlari,
kot amaclh kullanim durumu ve alinmasi gereken onlemler, kisisel verinin korunmasi gibi

konularda ¢alismalar yiiriitiilmektedir.
2.3.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciliginin basarist her ne kadar iyi araclar ve yetenekli analistlerin basarisina bagh
olsa da bunlarin yani sira etkin sistematik bir yaklasim da gereklidir. Ancak boyle bir
yaklagimla veri madenciligi siireci dogru irdelenebilir ve yonetilebilir olacaktir (Wirth ve Hipp,
2000). Bu dogrultuda, veri madenciligi i¢in glinlimiize kadar arastirmacilar tarafindan gesitli

stire¢ Onerileri yapilmistir.

Ornegin; Berry ve Linoff (2000), veri madenciligi siirecini isletme acisindan bir is probleminin
ortaya ¢ikisindan, buna ait ¢éziim liretilinceye kadar gecen bir siire¢ olarak tasarlamistir. Bu
siire¢ is probleminin tanimlanmasi, verinin islenmesi, enformasyona gore hareket etme,
sonuclarin dlglimlenmesi olmak {izere dort adimli bir dongiidiir. Buna gore ilk asamada is
ithtiyaglarinin neler oldugunun belirlenmesi, alan uzmanlarinin goriislerinin alinmasi, beyin
firtinasi ile ¢oziilmesi istenilen problem ortaya konulmaktadir. ikinci adim, analizlerde hangi
verilerin kullanilacaginin belirlenmesi ve buna bagli olarak verinin toplanmasi, verinin
temizlenmesi, verinin dogru forma doniistiiriilmesi, gerekli hallerde ek degiskenlerin
olusturulmasi, modelin kurulumu i¢in kullanilacak veri setinin hazirlanmasi, model i¢in gerekli
algoritmanin se¢imi ve denenmesi, model performansinin Olcililmesi gibi islemleri
kapsamaktadir. Ugiincii adimda ikinci adimin sonucundaki bulgulara gére strateji ve is
fikirlerinin belirlenmesi, verinin diizeltilmesi, modelin farkli sistemlere entegresi gibi islemler
gerceklestirilmektedir. Son adimda ise kurulan modelin tahmin ¢iktilari ile gergek sonuglarinin
karsilastirilarak performansiin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Berry ve Linoff (2000)’a ait

dongii Sekil 2.5’te verilmistir.
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is Probleminin
Tanimlanmasi

Verinin islenmesi

«On isleme
«Modelin kurulumu ve denenmesi
=Model performansinin 6i¢iilmesi

Sonuglarin
l Olgiimlenmesi

’ = Verinin toplanmast

Enformasyona Gore
Hareket Etme

Sekil 2.5: Veri madenciligi siireci verimli dongii.
Cios (2000) ise VTBK siirecini yapilandirmak suretiyle medikal problemleri ele alarak alti
adiml1 bir siire¢ 6nerisinde bulunmustur. Bu siire¢ problemin belirlenmesi, verinin anlasilmasi,
verinin hazirlanmasi, veri madenciligi, elde edilen verinin degerlendirilmesi ve elde edilen

verinin kullanilmas1 adimlarindan meydana gelmektedir.

Mariscal ve digerleri (2010), veri madenciligi igin gelistirilen siiregleri VTBK tabanli siiregler
CRISP-DM tabanlt siiregler ve diger siirecler olmak iizere 3 ana grupta siniflandirmistir. Veri
madenciligi siireglerinin tarihsel gelisimi ve yukarida belirtildigi lizere siiflandirilist Sekil

2.6’da verilmistir.
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Sekil 2.6: Veri madenciligi siireglerinin siniflandirilmasi (Mariscal ve dig., 2010).
Ik olma 6zelligi ile VTBK siireci dnemini korurken gelistirilen siiregler arasinda liiteratiirde
kendine yer edinmis ve en yaygin olarak kullanilan siiregler CRISP-DM ve SEMMA’dir
(Kurgan ve Musilek, 2006; Azevedo ve Santos, 2008; Mariscal ve dig., 2010; Shafique ve

Qaiser, 2014). Bu siireglere ait ayrintili agiklamalar asagida verilmistir.
2.3.3.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi icin ilk siire¢ Fayyad ve digerleri (1996) tarafindan VTBK ile tanimlanmustir.

Siire¢ dokuz adimdan meydana gelmektedir:

- Problemin Belirlenmesi: Uygulama alanmin anlagilmasi ve siirecin amacinin
belirlenmesi.

- Veri Se¢imi: Amaca yonelik olarak verinin veya veri setinden alt veri kiimesinin
se¢ilmesi.

- Verinin Temizlenmesi ve On Isleme: Giiriiltiilii ve eksik verilerin temizlenmesi veya

tamamlanmasi, aykirt durumlarin belirlenmesi, gerekli durumlarda atilmasi.
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- Veri Boyutunun Azaltilmasi ve Doniistiirme: Gerekli goriildiigii taktirde veriden
gereksiz goriilen nitelik alanlarinin atilarak boyutun kiigiiltiilmesi, ihtiyaca yonelik
olarak nitelik alanlarinin doniistiiriilmesi.

- Veri Madenciligi Islevinin Secilmesi: Veri madenciliginin islevleri olan siiflandirma,
regresyon, birliktelik kurallar1 gibi islevlerinden birinin segilmesi.

- Veri Madenciligi Algoritmasinin Seg¢ilmesi: Belirlenen amaca ve isleve gore analizde
kullanilacak algoritmalarin se¢imi.

- Veri Madenciligi: Oriintiiler, kurallar, kiimeler gibi amaca y&nelik sonuclarin elde
edilmesi.

- Yorumlama: Veri madenciligi uygulamasi sonrasi elde edilen sonuglarin yorumlanmasi.

- Bilgiye Erisim: Elde edilen bilginin farkli kaynaklardan gelen bilgi ile birlestirilmesi,

raporlanmasi, dokiimante edilmesi.

Bu adimlar daha 6nce Sekil 2.2°de belirtildigi ilizere se¢im, 6n isleme, doniistiirme, veri

madenciligi, yorumlama/degerlendirme seklinde bes adimda 6zetlenebilir.
2.3.3.2. SEMMA

SEMMA, SAS Institute tarafindan veri madenciligi siirecini daha anlasilabilir bir hale getirmek
ve bir yol haritasi ¢ikarmak iizere, yine SAS Institute tarafindan gelistirilen SAS Enterprise
Miner veri madenciligi araci ic¢in olusturulmus siirectir. Bu veri madenciligi araci i¢in
olusturulmasi sebebiyle bu sistemin sinirlar1 disinda calismamasi siirecin dezavantajidir
(Rohanizadeh ve Moghadam, 2009). SEMMA, Sample (Ornekle), Explore (Kesfet), Modify
(Diizenle), Model (Modelle) ve Assess (Degerlendir) seklinde bir agilima sahip olup toplamda

bes adiml1 bir siiregtir.

Siire¢ 6rnekle adimu ile baslarken, bu adimda verinin érneklenmesi gergeklestirilir. Ornekleme
isleminde bilgi ¢ikarimina olanak saglayacak ve modellerin uygulanmasinda performansi
diisiirmeyecek sekilde bir veri Orneginin secilmesine Onem verilir. Kesfetme verinin
anlasilmasima yonelik verinin 6zetlendigi, aykir1 degerlerin belirlendigi adimdir. Diizenle
adiminda uygulamaya sokulacak nitelik alanlar1 segilip, gerekli doniisiim islemleri yapilarak
bir nevi veri 6n isleme gergeklestirilmektedir. Modelleme asamasinda farkli veri madenciligi
yontemleri kullanilarak modeller elde edilmektedir. Degerlendirme olan sona adimda ise elde

edilen modellerin performans gostergeleri karsilastirilarak dogru modelin secilmesi ve bu
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model ile elde edilen sonuglarin yorumlamasi yapilmaktadir (Azevedo ve Santos, 2008;
Akpinar, 2014).

SEMMA siireci Sekil 2.7°de sematize edilmistir.

5.Degerlendir 1.0rnekle
(Assess) (Sample)

4 .Modelle
(Model)

Sekil 2.7: SEMMA siireci.

2.3.3.3. Veri Madenciligi icin Capraz Endiistri Standart Siireci (CRISP-DM)

CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) en ¢ok tercih edilen diger veri
madenciligi siireclerinden bir tanesi olup ilk siirtimii 2000 yilinda SPSS, NCR (Teradata),
Daimler-Chrysler ve OHRA isbirligi ile gelistirilmistir.

Yeni veri tiplerinin varligi, elde edilen sonuglarin ¢esitli operasyonel sistemler ve mevcut is
siirecleri ile entegrasyonu, genis Olgekli veri tabanlarinin yerinde analizi yerine bu veri
tabanlarindan ¢ekilecek analitik veri setleri ile islem yapma, veri madenciligi ve analitik
stirecler ile ilgili daha ¢ok sayida insanin egitimi gibi konularda is gereksinimlerinin artmasi

var olan siiriimiin gelistirilmesi sonucunu dogurmustur (Mariscal ve dig., 2010).

CRISP-DM alt1 adimdan olusan bir siiregtir. Bu adimlar Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8: CRISP-DM siireci.

Isin Anlasilmasi/Problemin Belirlenmesi: Mevcut durumun degerlendirilmesi, hedeflerin
belirlenmesi, proje planmin olusturulmasi islemleri gergeklestirilerek, veri madenciligi ile

sonug Uretilmek istenilen problem belirlenir.

Verinin Anlasilmasi: Birinci adimda belirlenen probleme gore gereksinin duyulan verinin ne
oldugu belirlenmeye c¢alisilir. Buna bagli olarak ihtiya¢ duyulan veri toplanir. Analizlerde
kullanilacak veri tek bir kaynaga bagli olmaksizin farkli veri kaynaklarindan elde edilen veri
setlerinin biitiinlestirilmesi ile de elde edilebilir. Bu adimda verinin anlasilabilirligi i¢in

istatistiksel 6zetleme, kiimeleme, aykirt deger analizi gibi yontemlerden yararlanilabilir.

Verinin Hazirlanmasi: Bu adimda verinin 6n islemesi gergeklestirilmektedir. Veri 6n isleme
dogru analiz sonuglarinin elde edilebilir olmasi i¢in olduk¢a 6nem arz eden bir asamadir. Ciinki

analizlere ve probleme uygun veri seti, dogrulugu daha yiiksek olan sonuglar elde edilmesini
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saglayacaktir. Bundandir ki veri madenciligi calismalarinda en fazla efor sarf edilen asama 6n

isleme asamasidir (Cabena ve dig., 1998).

Teknoloji her ne kadar ¢esitli firsatlar sunuyor olsa da bazi problemleri de beraberinde
getirebilmektedir. Farkli sistemlerden verinin alinmasi sirasinda olusabilecek aksakliklar,
tekrar eden, eksik ya da yanlis veri girigleri gibi durumlar nedeniyle veride ise yaramayan ve
fazla sayida, eksik, aykiri, olusturulacak veri madenciligi modeline uygun olmayan, tutarsiz vb.
Ozelliklerde, hatta farkli kaynaklarda kayitlarin bulunmasi miimkiindiir (Larose, 2005). Bu
durumda kullanilacak veriyi herhangi bir 6n isleme yapmadan analize almak sonuclarin
dogruluguna golge diisiirecektir. On islemeden gecirilen veri setinden bu veri setini en iyi
sekilde yansitabilen Ornek veri seti elde edilerek analizlerin dogruluk ve etkinligi
arttirtlabilirken, ihtiyaca yonelik olan oriintiilerin kesfine de olanak saglanacaktir (Zhang ve

dig., 2003).

Dasu ve Johnson (2003), veri ile ¢alismadan once gesitli acilardan 6n iglemlerin yapilmasi
gerektigini belirtmislerdir. Bu islemi gerekli kilan etmenleri ise verinin heterejon olmasi,
kalitesi, farkli veri tiplerinin varligt ve verinin Olgeklenebilirligi seklinde siralamiglardir.
Heterojenlik verinin farkli kaynaklardan elde edilmesi sonucu ayni konuda bile olsa farklilik ve
cesitlilik gosterebilecegini belirtmektedir. Han ve digerleri (2012), basarili sonuglar i¢in kaliteli
veri olarak ifade edilen verinin kullanilmasi gerektigini ifade etmektedir. Bir veri i¢in kalite
kriterleri gesitli aragtirmacilar tarafindan ortaya konmustur. Miiller ve Freytag (2005), bu
kriterleri dogruluk, biitiinltik, tutarlilik, hassasiyet, benzersiz olma seklinde siralarken; Wand
ve Wang (1996), dogruluk, belirli olma, eksiksiz olma, anlamlilik seklinde listelenmistir. Ancak
en sik ve ortak olarak ifade edilen kriterler dogruluk, giincellik, tutarlilik, eksiksiz olma, ilgili
olma ve uygunluk seklinde sayilabilir (Wang ve Strong, 1996). Veritabalarindaki veri yapisal
olabilecegi gibi, ses, metin, goriintii gibi yapisal olmayan veriden de meydana gelebilir. Bu
durumda da yine analizlere uygun gerekli doniisiim islemleri yapilmalidir. Cok biiyiik veri
setleri ile calisildiginda bazi analizler saatler hatta gilinler boyunca siirebilmektedir. Boyle bir
durumda tiim veri seti ile calismak yerine veri setini en iyi temsil eden belirli bir 6l¢ege gore

bir 6rnek veri kiimesi segilerek gerekli analizler yapilabilmektedir.

Veri 0n isleme verinin biitlinlestirilmesi, verinin temizlenmesi, verinin doniistiiriilmesi ve

verinin indirgenmesi olmak {izere dort alt adimdan meydana gelmektedir.
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- Veri Biitiinlestirme: Veri madenciligi i¢in kullanilacak veri setinin tek bir kaynaktan
temin edilmesi gerekmemektedir. Ancak farkli kaynaklardan gelen verinin farklilik gosterecegi
diistiniiliirse bu veri kiimelerinin bir arada birbiri ile uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir.
Farkli kaynaktaki verinin tek bir fiziki kaynakta bir araya getirilmesi veri konsolidasyonu, farkl:
kaynaklarda yer alan verinin kopyasinin olusturulmasi veri yaymimi ve farkli kaynaklardaki
verinin sanal olarak bir araya getirilmesi veri federasyonu olmak {izere veri biitiinlestirme bu

tic yontem ile gerceklestirilmektedir (Akpinar, 2014).

- Verinin Temizlenmesi: Daha 6nce de bahsedildigi {izere gesitli hatalardan Otiirii veri
giiriiltiilii, eksik veya tutarsiz olabilmektedir. Verinin temizlik asamasi verinin bu tarz olumsuz
Ozelliklerinden kurtularak kalitesi arttirilmis bir veri setine doniistiiriilmesi amag¢lanmaktadir.
Verinin eksik olmasi 6zniteliklere karsilik gelen degerlerin olmamasini, giiriiltiilii veri kullanici
giris hatalar1 veya sistemsel hatalardan kaynakli olarak meydana gelen hatali 6znitelik
degerlerini ifade etmektedir. Ornegin; bir miisteri veri setinde miisteriye ait yas dznitelik degeri
250 olarak goziikiiyorsa bir insanin yas1 250 olamayacagindan bu bir giirtiltiilii veridir. Benzer
sekilde miisterinin yas Oznitelik degeri 25 iken dogum tarihi 6znitelik degeri 20.05.1982 ise

ayn1 miisteriye ait birbiri ile iliskili 6znitelikler arasinda tutarsizligin oldugu goriilmektedir.

Tiim bu problemlerin giderilmesi igin ¢esitli yontemlerden yararlanilmaktadir. Eksik verilerin
tamamlanmasi i¢in kullanilan yontemleri Brown ve Kros (2003), tiim verinin kullanilmasi,
eksik deger iceren kayit veya Ozniteliklerin silinmesi, eksik degerlerin yerine deger atama ve
model tabanli yaklasimlar olmak tizere dort kategori altinda toplamistir. Buna gore eksik veri
problemi asagidaki yontemler ile ¢oziilebilmektedir (Grzymala-Busse ve Hu, 2000; Brown ve
Kros, 2003; Larose, 2005; Akpinar, 2014):

e Veri seti igerisindeki eksik Oznitelik degerine sahip kayitlar veya 6znitelik alanlari
cikartilabilir.
e Eksik degerler yerine yeni degerler girilebilir.
o Veriyi analiz edecek uzman tarafindan belirlenen deger girilebilir.
o Sayisal veri tipleri i¢in o 0znitelige ait tiim degerlerin ortalamasi, kategorik veri
tipleri i¢in en ¢ok tekrar eden deger girilebilir.
o Entropi tabanli ¢alisan karar agaci yontemleri kullanilabilir.
o Ogznitelik deger dagilimi c¢ikartilarak bu dagilima gore rastgele deger

belirlenebilir.
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e Maksimum olasilik tahmini, Monte Carlo yontemleri gibi model tabanli yaklagimlar

uygulanabilir.

Bir diger veri temizleme islemi aykir1 deger analizidir. Aykir1 deger, veri seti i¢erisinde belirli
bir dl¢iiye gore diger 6znitelik degerlerin agikga farklilik gosteren, diger 6znitelik degerlerine
gore beklenenin diginda degerlere sahip deger olarak tanimlanmaktadir (Bakar ve dig., 2006).
Aykir1 deger analizi ile aykirilik gosteren bu degerlerin ortaya cikartilmasi: amaglanmaktadir.
Aykirt deger analizi siniflandirma problemine benzemek ile beraber analiz edilen veri tabani
kayitlar1 igerisinde aranilan aykiri deger sayisi olduk¢a az olmasi ile siniflandirma
probleminden ayrilmaktadir (Petrovskiy, 2003). Asir1 deger analizi, olasilik ve istatistiksel
yontemler, lineer modeller, yakinlik tabali modeller gibi ¢esitli yontemler aykir1 deger analizi
icin kullanilmak ile beraber bu modellerin hangisinin segilecegi konusunda veri tipi, verinin
biytikligi, iliskili aykiri orneklerin varligi, yorumlanabilirlik gibi 6zellikler 6nem arz

etmektedir (Aggarwal, 2015).

Veri tutarsizlign farkli veri kaynaklarindan elde edilen verinin hetereojen yapisi ve
kaynaklardan gelen tablolardaki uyusmazliklar nedeniyle ayni nesne i¢in birbiri ile uyusmayan
degerlerin ortaya c¢ikmast olarak tanimlandigi gibi farkli kaynaklardan gelen veri
biitiinlestirildikten sonra veriyi tasvir etme noktasinda da tutarsizliklarin olabilecegi
sOylenebilir (Anokhin ve Motro, 2001). Veri seti icerisinde tutarsizliin ortaya ¢ikartilmasi ve
¢Oziimii i¢in ¢esitli yontemler onerilmek ile beraber en temel diizeyde ortalama, medyan, mod,
standart sapma gibi istatistiksel yontemler ile tutarsizliklarin saptanmas1 miimkiindiir (Akpinar,

2014).

- Verinin doniistiiriilmesi: Veri seti igerisinde yer alan her veri nesnesi i¢in o nesneye ait
Oznitelik degerinin doniistiiriilmesi islemidir. Veri doniistirme yontemleri su sekilde
Ozetlenebilir (Tan ve dig., 2006; Gezer, 2016):

- QGiriltili veriden kurtulmak tizere kutulama, regresyon ve kiimeleme tekniklerinin
kullanilmas.

- Var olan niteliklerin kulanilarak analizlere uygun yeni Oznitelik alanlarinin
olusturulmasi.

- Ogznitelik degerlerinin dzetlenerek ifade edilmesi (satis rakamlarinin giinliik yerine aylik
ortalamasinin alinmasi, benzer sekilde hava sicaklilarimin giinliik yerine haftalik

ortalamasinin alinmasi gibi).
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- Veri doniisiimiiniin uygulanmasi.
- Sayisal degerlere sahip 6znitelik alanlarinin bu degerlerini kategorik hale getirmek icin

ayriklastirma isleminin yapilmasi.

Ayriklagtirma iglemi, siirekli olan 6znitelik degerlerinin kategorik degerlere doniistliriilmesi bir
baska ifadeyle veri kaybinin en az olacak sekilde siirekli olan 6znitelik degerlerinin sonlu
komsu araliklarina doniistiiriilme islemidir (Jin ve dig., 2007). Bir miisteri veri setinde yer alan
yas nitelik alaninda her miisteriye ait ayr1 ayr1 yas degeri yerine “geng-orta yasli-yasli” olacak
sekilde ti¢ kategori olusturularak miisterinin yasi hangi ategoriye denk geliyorsa o kategori

degerini yazmak 6rnek olarak verilebilir (Kogoglu, 2012).

Veri setinde yer alan dznitelik alanlarina ait degerlerin aralif1 degisiklik gosterebilir. Ornegin;
bir 0znitelik alaninin aldig1 degerler 0-100000 olabilecegi gibi diger bir 6znitelik alanina ait
degerler 0-1 arasinda degisebilir. Biiyiik aralikta degisen degerlere sahip Oznitelikler analiz
sonuclarini, 6zellikle uzaklik Slgiisii kullanan modellerde kendi yonlerinde etkileyebilirler.
Dolayisiyla boyle bir durumda genis aralikta degerler alan 6zniteligin baskinligini engellemek
lizere veri seti lizerinde diizenlemeye gitmek gerekmektedir. Veri seti igerisinde yer alan
Oznitelik degerlerinin ayni aralia denk gelecek sekilde donistiiriilmesi islemine veri
doniistiirme (normalizasyon) denir. En sik kullanilan veri doniisiimii yontemleri dogrusal veri

doniistimii ve z-skor veri doniisimudiir.

Dogrusal veri doniisiimii isleminde tiim degerler [0-1] araligima taginmaktadir. Veri seti
icerisindeki en kiigiik deger 0’a esitlenirken en biiyiikk deger 1°e esitlenmektedir. Veri seti
icerisindeki diger degerlerin [0-1] araligindaki degerlere doniistiiriilmesi igin denklem (2.1)
uygulanmaktadir.
X—Xmi
X normalDeger=——————— (2.1)

Xmaks—Xmin
Z-skor veri doniisiimii yonteminde ise ortalama deger (u) ve standart sapma (ox) degeri
kullanilarak 6zniteliklere ait tiim degerler ayn1 aralik icerisinde yer alacak sekilde doniistiiriiliir.
Bu veri doniisiimii yontemi i¢in denklem (2.2)’den yararlanilmaktadir.

X—HU

X normalDeger——— (2.2)
Ox
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- Verinin Indirgenmesi: Bazi1 analiz ¢alismalarinda tiim veri seti yerine veri setini en iyi
tanimlayacak sekilde 6zet veri seti kullanilmaktadir. Indirgeme islemi de boyutu yiiksek olan
veri setlerinin amaca yonelik olarak en iyi sekilde temsili i¢in gergeklestirilen 6n isleme
admmudir (Fayyad ve dig., 1996). Veri indirgeme igin gereksiz degerlerin silinip orijinal verinin
karakterinin korundugu Ozniteliklerin silinmesi, kayitlarin silinmesi ve Ozniteliklere ait

degerlerin silinmesi olmak iizere ii¢ farkli yontem kullanilmaktadir (Kantardzic, 2011).

Modelleme: Benzer problemler igin farkli veri madenciligi yontemleri kullanilarak gesitli
modeller olusturulabilmektedir (Wirth ve Hipp, 2000). Bu asamada cesitli algoritmalar
kullanilarak modeller olusturulmakta, modeller uygulanarak parametreleri en iyi sekilde sonug
vermek iizere optimize edilmeye calisilmaktadir (Azevedo ve Santos, 2008). Kullanilacak
yontemler amaca yonelik olarak siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 igslevlerini yerine
getirecek sekilde secilmektedir. Modellerin ileride performans degerlendirilmesinin
yapilabilmesi icin ayrica bu asamada egitim ve test verileri de olusturulmakta, cesitli

performans Ol¢iileri hesaplanmaktadir.

Degerlendirme: Bu asamada, bir onceki asamada olusturulan farkli modellerin, ¢esitli
performans gegerleme ve degerlendirme yontem ve Olgiilerine gore degerlendirilmesi
yapilmaktadir. Hangi modelin en iyi performansi sergiledigi veya amaca hangi modelin uygun
oldugu degerlendirilerek ilk adimda belirlenen problemin ¢6ziimii i¢in 6nerilen modele karar
verilmektedir. Degerlendirme i¢in gelistirilen gesitli yontem ve olgiiler olmak ile beraber bu

yontem ve Ol¢iilerin aciklamalarina 2.5 ve 2.6 bagliklarinda yer verilmistir.

Uygulama: Degerlendirme sonucunda farkli modeller arasinda en iyi performansa sahip model
secilerek, problemin ¢dziimii ortaya konmaya calisilmaktadir. Yani modelin aktif olarak

kullanilmaya bagladig1 evredir.
2.3.4. Veri Madenciliginin islevleri

Veri madenciligi yontemleri gorevlerine gore tanimlayici ve tahminleyici olmak {izere iki ana
kategori altinda siniflandirilmaktadir. Tanimlayict modeller, herhangi bir 6n tez olmadan
verinin igerisinde gizli olan Oriintli ve bilginin aranmasini, bu Oriintii ve bilginin ortaya
¢ikartilmasini, eldeki verinin tanimlanmasini ve veri igerisindeki yapinin kullanici tarafindan
anlasilmasini saglamaktadir. Tahminleyici yontemler ise veri ile bir model olusturup bu modeli

kullanarak gelecege yonelik ¢ikarim yapilmasini, bir 6zelligin diger 6zellikler araciligr ile
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tahmin edilmesini saglamaktadir (Singh ve Chaukan, 2009; Han ve digerleri, 2012; Kantardzic,
2011; Gorunescu, 2011; Chaudhary, 2015).

Farkli amaglara yonelik olarak veri madenciliginin tanimlanan gesitli islevleri s6z konusudur.
Bu islevler arasinda smiflandirma, regresyon, birliktelik kurallari, kiimeleme, aykir1 deger
analizi, ardisik zaman oriintiileri sayilabilir (Fayyad ve dig., 1996; Weiss ve Indurkhya, 1998;
Shaw ve dig., 2001; Kantardzic, 2011; Padhy ve dig., 2012; Chen ve dig., 2015; Chaudhary,
2015). Bu islevler goz oniinde bulunduruldugunda o6zellikle siniflandirma, kiimeleme ve

birliktelik kurallarinin veri madenciliginin temel iglevleri oldugu sdylenebilir.
2.3.4.1. Siniflandirma

Siniflandirma yontemleri sinif degerleri belirli olan ornekleri igeren veri seti kullanilarak
tahminleyici bir modelin olusturulmasini ve sinifi belirli olmayan yeni gelecek drneklerin hangi
smifa ait oldugunun belirlenebilmesini saglamaktadir. Siniflandirma yontemleri bu tez
calismasinda ele alinan problemin ¢éziimiinde kullanilan ana islev olmasi sebebiyle konu ile

ilgili ayrintili agiklamalara Boliim 2.4’°te yer verilmistir.
2.3.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme islevinde, veri seti igerisindeki farkli gruplagmalar tespit edilip, benzer 6zellik
gosteren kayitlar bir araya getirilerek kiimeler olusturulmaktadir (Ahmed, 2004). Kiimeleme
yontemleri veri uzaymnin tanimlanmasma yardim ederek, veri igerisinde gizli kalmis
kiimelerinin kesfedilmesine olanak saglamaktadir (Giraud-Carrier ve Povel, 2003). Kiimeleme
sonucunda heterojen bir yap1 gosteren veri setinden, benzer 6zellikli veri nesnelerinin bir araya
getirilmesi ile homojen alt veri kiimelerine elde edilmektedir. Kiimeleme yontemleri ile elde
edilen kiimeler bir siif etiketi olarak kabul edilebilmekte bu sayede sinif etiketi olmayan veri
seti icin smif etiketi olusturulabilmekte ve daha sonrasinda siniflandirma yontemleri
uygulanabilmektedir. Kiimeleme yontemleri gergeklestirilirken kiimeler aras1 minimum, kiime
ici maksimum benzerlik ilkesi kullanilir (Chen ve dig., 1996). Bu ilke ile beraber asagidaki

kurallar g6z 6niinde bulundurulur:

- Ayni kiimede yer alan veri nesnelerinin benzerligini maksimize etme,
- Ayni kiimede yer alan veri nesnelerinin diger kiimelerde yer alan veri nesnelerine

benzerligini minimize etme,
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- Veri nesnelerinin 6zelliklerine gdére veri nesneleri arasindaki benzerliklerin ortaya

cikartilarak benzerlige dayali kiimeleri elde etme.

Kiimeleme ydnteminin kullanildig alanlardan bir tanesi pazarlamadir. Ornegin; isletmeler {iriin
ve hizmet sunum stratejilerini belirlemek {lizere miisterilerini demografik, sosyal, davranigsal
farkliliklar gibi 6zelliklerine gore gruplama yoluna gitmektedir. Bu dogrultuda da kiimeleme

yontemlerinden yararlanilmaktadir (Kogoglu ve Ozcan, 2016).
2.3.4.3. Birliktelik Kurallart

Birliktelik kurallari tahmin yapmaktan ziyade veri igerisindeki iliskiyi belirlemeye yonelik veri
madenciligi yontemidir. Bu yontemde veri setinde yer alan veri nesnelerinin es zamanl
gerceklesme durumlarindan yola ¢ikilarak kurallar dizisi olusturulmaktadir. Cesitli 6gelerden
olusan islemlerin meydana getirdigi bir veri seti s6z konusu olsun. X ve Y bu islemler i¢erisinde
yer alan 0geler olmak tizere bir birliktelik kurali X =>Y seklinde ifade edilirken bu gosterim,
“X ogesinin yer aldigi 6ge grubu soz konusu ise Y 6gesinin de bu 6ge grubunda bulunma egilimi
vardir” anlamm tagimaktadir (Agrawal ve dig., 1993). Ornegin; cocuk bezi satisi ile bira
satisinin beraber gerceklesmesi durumunun tanimlanmasi birliktelik kurallarinin sonucudur.
Birliktelik kurallarinda destek ve giiven degerleri 6nemli biiyiikliiklerdir. Destek degeri kuralin
hangi siklik ile gerceklesecegini belirtirken, giiven degeri elde edilen kuralin kabul edilebilirlik
durumunu ifade etmektedir. Yani %5 oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tim
aligverislerin %5’inde ¢ocuk bezi ve bira iriinlerinin birlikte satildigini belirtirken, %72
oranindaki giiven degeri ¢cocuk bezi iirlinilinii satin alan miisterilerinin %72’sinin ayn1 aligveriste

bira tirtiniinii de satin aldigin1 gostermektedir.

Ardisik zamanh Oriintli kesfi birliktelik kurallar1 ile ayn1 amaci tasimak ile beraber birbirini
takip eden iligkili durumlar arasinda zaman boyutu s6z konusudur. A tipinde ameliyat olan bir
hastanin bir hafta igerisinde B tipinde bir agriya sahip olacagi durumunun tespiti ardisik zaman

ortintii kesfinin bir sonucudur.
2.3.4.4. Diger Islevier

Regresyon, aslinda bir istatistiksel tahmin metodu olup veri madenciliginde de
kullanilmaktadir. Regresyon bagimsiz bir dizi degiskenin baska bir degiskeni (bagiml
degisken) modellemek {izere kullanildigi bir stiregtir (McCarty ve Hastak, 2007).
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Smiflandirmaya temelde oldukca benzemek ile beraber regresyon yontemleri ile siif etiketi

yerine siirekli sayisal degerler elde edilmektedir.

Aykar1 deger, belirli bir dl¢liye gore veri setinde yer alan diger veri degerleri igerisinde farklilik
gosteren deger olarak tanimlanmaktadir. Bu deger bazi durumlarda analiz sonuglarini
etkilememek iizere veri setinden atilirken, bazi durumlarda ise veri setinin anormal davranisini
gosteren onemli bir bilgiyi de icerebilmektedir (Aggarwal ve Yu, 2005). Aykir1 deger analizi
sahtekarliklarin ya da saldirilarin tespiti gibi konularda aktif olarak kullanilan bahsi gegen aykiri

durumlarin ortaya ¢ikarilmasini amaglayan bir veri madenciligi yontemidir.
2.4. SINIFLANDIRMA

Veri madenciliginin en 6nemli islevlerinden birisi siniflandirmadir. Siniflandirma, veri seti
icerisindeki Ornekleri daha once tanimlanmig olan ve sinif olarak isimlendirilen gruplar ile

eslestirme, bir bagka ifade ile en uygun olan sinifa dahil etme iglemidir (Dunham, 2003).

Siniflandirma modelinin olusturulabilmesi i¢in kullanilacak veri setinde yer alan 6rneklerin her
birinin hangi smifa ait oldugunu gosteren ve “sinif etiketi” olarak adlandirilan nitelik alani
mevcut olmalidir. Bu veri seti, egitim veri seti olarak tanimlanmaktadir. Ornegin; X, veri setinde
yer alan bir 6rnek (kayit) olmak tizere X=(X1, X2, ..., Xn) N boyutlu bir 6znitelik vektorii ile ifade
edilmektedir. Buradaki her bir boyut, veri tabaninda yer alan her bir nitelik alaninda X 6rnegi
icin karsilik gelen degeri gostermektedir (Han ve dig., 2012). Hastane veri tabanindan yola
cikilarak hastalara ait degerler ile bu durum &rneklenecek olursa, tek bir hastaya ait seker
diizeyi, troid hormonu diizeyi, yasi, giinliik sigara tiilketim miktari, ailedeki kanser hastalik
durumu vb. degerler 0 hastanin Oznitelik vektoriindeki her bir boyutuna karsilik gelen
degerlerdir. Y ise X 6rnegine ait sinif niteligini (etiketini) gdstermek ilizere, bahsi gegen hastanin

kanser olma durumu (kanser/kanser degil) Y sinif etiketine karsilik gelen degerdir.

Siniflandirma yontemi 6grenme ve siniflandirma olmak iizere iki ana alt siireci kapsamaktadir.
Ogrenme adiminda egitim veri setinin analizi gerceklestirilerek, veri setinde yer alan her bir
smif igin bu siniflara uygun “simiflandiric1” olarak da ifade edilen bir model olusturulmaktadir.
Yani bu adim X, n boyutlu bir 6znitelik vektorii olmak tizere Y=f(X) olacak sekilde bir f
fonksiyonu belirlenmesi seklinde degerlendirilebilir (Han ve dig., 2012). Ogrenme adimini

etkileyen faktorleri Balaban ve Kartal (2015), veri seti, analiz sonucunda 6nem arz eden
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nitelikler, 6grenme stratejisi, kullanilacak algoritma ve parametreleri seklinde dort baslik

altinda toplamustir.

Smiflandirma adiminda ise olusturulan modelin performansini denetlemek iizere ayrilan,
orneklerin “smif etiketi”nin belirsiz oldugu (ya da hangi sinifa ait oldugunun bilinmedigi) ve
test veri seti olarak adlandirilan veri setindeki 6rneklerin kurulan bu model ile hangi siniflara
ait oldugu tahmin edilmektedir (Chen ve dig., 1996). Tahmin performansina gore de modelin
siiflandirma i¢in uygunluguna karar verilmektedir. Siniflandirma yontemlerinin veri setindeki
orneklerin hangi sinifa dahil oldugunun tahmini silirecinde kural olusumundan da
yararlanilmaktadir. Karar agaci algoritmalar1 ile egitim veri seti ile kural yapist
olusturabilmekte, yeni bir durum s6z konusu oldugunda bu kurallara uygun olarak verilebilecek

kararin ne olmasi gerektigi tahmin edilebilmektedir.

Siniflandirma i¢in kullanilan yontemler arasinda En Yakin Komsu Algoritmasi, Sade Bayes
Algoritmasi, Karar Agac1 Algoritmalari, Destek Vektdr Makineleri sayilabilir. Asagida bu

yontemlere ait 6rnek algoritmalarin agiklamalar1 verilmistir.
2.4.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-en yakin komsu (k-nearest neighbour) algoritmasi, gozlemler arasi uzakliga bagl olarak
simiflarin belirlenmesine dayali bir algoritmadir. Temel olarak, yeni bir 6rnegin belirlenen
uzaklik dl¢iistine gore veri seti igerisindeki diger drneklere uzakliklarin dl¢lilmesi ve bu yeni
Oornege en yakin K tane Ornegin smifina bagli olarak yeni 6rnegin sinifi belirlenmeye
calisilmaktadir. Uzaklik 6lgiisii 6rnekler arasi benzerligin 6l¢tisii olarak kullanilmakta, birbirine

yakin gdzlemlerin benzer oldugu, uzak olanlarin ise benzer olmadig1 kabul edilmektedir.

k-en yakin komsu algoritmasi ile model kurulurken asagidaki sorularin cevaplari dnem

tasimaktadir (Larose, 2005):

- Kag tane komsu goz 6niinde bulundurulacak yani k kag segilecektir?

- Hangi uzaklik 6l¢iisii kullanilacaktir?

- Birden fazla sayidaki gozlemden gelen enformasyon nasil birlestirilecektir?

- Her 6rnegin modeldeki etkisi ayn1 m1 olmalidir? Bazi 6rneklerin agirligi daha fazla mi

olmalidir?
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Algoritma i¢in k degerinin belirlenmesi 6nem tasimak ile beraber k degerinin biiylik segilmesi
birbirine benzemeyen Orneklerin bir araya getirilmesine, k degerinin kiiglik seg¢ilmesi ise
birbirine benzeyen oOrneklerin dahi ayr1 siniflara dahil edilmesine neden olabilmektedir
(Silahtaroglu, 2008).

k-en yakin komsu algoritmasi i¢in en 6nemli etkenlerden bir digeri hangi uzaklik 6lgiisiiniin
kullanilacagidir. Ciinkii; algoritmanin bagarisinin bir 6lgiisii olan dogruluk, farkli 6rnekler
arasindaki uzakliklarin hesabi i¢in kullanilan uzaklik Slgiilerine de baglidir (Weinberger ve
Saul, 2009). Veri setinde yer alan 6rneklerin benzerlik veya farkliligini belirleyebilmek i¢in
problemin yapist ve verinin tipine gore c¢esitli uzaklik oSlgiileri gelistirilmistir (Kogoglu ve

Ozcan, 2016).

Uzaklik olgiilerinden 6nce uzaklik fonksiyonu tanimi ve Ozelliklerine yer vermek
gerekmektedir. Bir uzaklik fonksiyonu X, y ve z koordinat diizleminde noktalar olmak iizere
d(x,y) seklinde gosterilir. Denklem (2.3) uzakligin her zaman pozitif olacagini, koordinat
tizerindeki herhangi iki noktanin uzakliginin sifir olma durumunun ise ancak ve ancak bu iki
noktanin ayni olmast durumunda gegerli oldugunu, denklem (2.4) simetrikligi, denklem (2.5)
ise bir noktanin (x) diger iki noktaya (y ve z) uzakliklarinin toplaminin diger iki nokta (y ve z)

arasindaki uzakliktan kii¢iik olamayacagini belirtmektedir.

dix,y)>0,dx, y) =0 x=y (2.3)
d(x, y) = d(y, x) (2.4)
d(x,z) <d(x,y) +d(, z) (2.5)

Veri setinde yer alan her bir 6rnek, tiim nitelik alanlaria karsilik bir gézlem degeri almaktadir.
Bu nitelik alan1 degerleri goz oniine alindigindan her bir 6rnek bir satir olmak iizere tiim
gozlemleri ve dolayisiyla tiim veri setini bir matris olarak ifade etmek miimkiindiir. n sayida
degisken ve p sayida gézlemden olusan veri matrisi X olsun. Bu matrise gore birinci gézlemin
degerleri (X11,X12,X13,...,X1n) Ve ikinci gozlemin degerleri (X21,X22,X23,...,X2n) seklinde ifade edilsin.

Asagida veri seti matrisi X ve bu veri setine ait uzaklik matrisi D verilmistir.
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X11 X12 %13 - - Xin 0
[x21 X2 X3 - - XZn] d(2,1) 0
X:|JC.31 X.32 X§3 - X;n D= d(3.,1) d(3:2) 0
Lot %1 % - - xdl ldpn a2 . L o

En cok kullanilan uzaklik dlgiilerinden biri Oklid Uzakligidir. Genellestirilmis hali ile Oklid
uzakligi1 denklem (2.6)’da verilmistir.

d(i, j)= /21 (ix — Xjx)? (2.6)

Bir diger uzaklik Olglisii Minkowski uzaklhigidir. Bu uzaklik oOlgiisii denklem (2.7) ile
hesaplanmaktadir. Bu denklemde m=2 yazilirsa Oklid, m=1 yazilirsa Manhattan uzakliklar:

elde edilir.

d(i, j)= "V Xk=1 Ceix — %)™ 2.7)

Belirtilen bu uzaklik 6lgiileri veri setinin sadece niimerik degerler alan nitelik alanlarindan
olugmas1 durumunda kullanilmaktadir. Eger nitelik alanlar1 kategorik veya niimerik ve
kategorik olacak sekilde karma nitelik alani degerlerine sahip ise farkli uzaklik olgiileri
kullanilmalidir. Tablo 2.1°de ikili nitelik degerleri igin kullanilan olasiliklar verilmistir (Sneath
ve Sokal, 1963; Gower, 1971; Han ve dig., 2012).

Tablo 2.1: ikili nitelik degerleri igin olasilik tablosu.

Nesne j
1 0 Toplam
1 q r q+r
Nesne §
0 5 t s+t
Toplam q+s r+t p

Simetrik ikili nitelik degerleri i¢in uzaklik Sl¢iisii (yalin uyum katsayisi- simple matching

coefficient)

r+s

d(i, j)= prv——— (2.8)
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Asimetrik ikili nitelik degerleri i¢in uzaklik olgiisii

di. )= r+s 29

(0= 29)
Asimetrik ikili nitelik degerleri i¢in benzerlik 6l¢iisii (Jaccard katsayisi)

Simjaccard(i, J): (210)

q+r+s

k komsu sayist ve uzaklik olgiisii belirlendikten sonra elde edilen sonuglardan yeni 6rnegin
hangi sinifa dahil edilecegi konusunda karar verilmesi gerekmektedir. Bu noktada ya tiim k tane
komsunun sinifi yeni 6rnegin smifini1 belirlemede esit ya da bazi komsu smiflarin daha etkin
olmasi gerekmektedir. Eger tiim komsu siniflar esit oranda etkili olacaksa belirlenen k tane
komsu 6rnek icerisinde en sik tekrarlanan sinif yeni 6rnegin sinifi olacaktir. Bu durumdaki sinif
belirlemeye basit agirliksiz oylama veya ¢ogunluk oylamasi adi verilmektedir. Eger k tane
sinifin tekrara bakilmaksizin yeni 6rnek iizerindeki etkisi hesaplamaya dahil edilmek istenirse
bu durumda yeni 6rnege olan uzakliklarn tersi cinsinden bir agirlik degeri elde edilerek yeni
ornek en biiyiik agirlik degerine sahip simifa dahil edilir. Bu sekildeki smif belirlemeye ise
agirlikli oylama adi verilir (Larose, 2005; Ozkan, 2008).

k-en yakin komsu algoritmas1 asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

- kkomsu sayisi belirlenir.

- Problemin cinsine ve veri tipine gore uzaklik 6l¢iisii belirlenir.

- Yeni Ornegin veri seti icerisindeki diger orneklere uzakligi (benzerligi) belirlenen
uzaklik 6l¢iisiine gére hesaplanir.

- En yakin k tane komsu segilir.

- Belirlenen oylama ydntemine gore yeni gelen drnegin sinifi belirlenir.
2.4.2. Sade Bayes Algoritmasi

Sade Bayes algoritmasi, Bayes teorimini temel alan istatistik ve olasilik tabanli bir
smiflandirma yontemidir. Sade Bayes algoritmasimnin detaylarina ge¢gmeden Once temel

kavramlar ele alinmalidir.
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Sonuglar rastgele meydana gelen bir deneyin, tiim sonuglarinin olusturdugu 6rnek uzayin her
bir alt kiimesi olay olarak ifade edilmektedir. Bir olayin meydana gelme olasilig1 baska bir
olayimn meydana gelme durumuna bagli ise bu durumda kosullu olasiliktan bahsedilmektedir.
Kosullu olasilik denklem (2.11) ile gosterilir. Burada B olaymin meydana gelme durumu A
olayinin meydana gelmesi kosuluna baglidir ve B olaymin A olayima gore kosullu olasiligi

seklinde ifade edilir (P(A)>0, P(B)>0) (Taha, 2014).

P(ANB)

P(B|A)= P(A) (2.11)
P(A|B) = P;‘gf) (2.12)
P(A N B) = P(A|B) P(B) (2.13)
@A) = 2.14)

Sekil 2.9’da birbirinden bagimsiz Bj olaylar (i=1,2,..,5) ve A olay1 goriilmektedir. A olay1 B;

olaylar ile ifade edilebilir.

B] //. ' o

Sekil 2.9: A, B1, B2, B3, B4 ve B5 olaylari.

A=(B;NAUB,NA)UB;NA)U(B,NA)U(BsNA) (2.15)
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PA=P(ByNnA)+P(B,NA)+P(B;nA)+P(B,NA)+P(BsNA) (2.16)

Denklem (2.16)’daki gosterime Toplam Olasilik Teoremi denir. Denklem (2.14) ve (2.16)’dan
yararlanilarak denklem (2.17) elde edilebilir.
P(A|By) P(B1)

PBLIA) = P(B;NA)+P(B,NA)+P(B3NA)+P(B,NA)+P(BsNA) (2.17)

Bu sonug n olay i¢in genellestirilirse denklem (2.18) elde edilir.

P(A| B;j) P(B;)
Z?:l P(BinA)

PBi|A) = (2.18)
Bayes teoremi A olaymin gerceklesmesi durumuna gore B olayinin gerceklesme olasiligi ve
tersine B olayimnin gerceklesmesi durumuna gore A olayinin gerceklesme olasiligi arasindaki

bagintiy1 ifade etmektedir. Bu baginti1 denklem (2.18)’de goriilmektedir.

Tiim bu bagintilar bir siniflandirma modeli olusturmak i¢in kullanilmakta, yeni gelen 6rnegin
veri setinde yer alan siniflardan herhangi birine girme olasilig1 hesaplanmaktadir. Bu yaklagim
Sade Bayes algoritmasi olarak adlandirilmigtir. X={X1, X2, ..., Xn} olmak tizere n tane nitelik
alan1 degerine sahip sinifi belirlenmek istenen 6rnek, C={C1, C»,... , Cn} ise veri setinde yer
alan siiflar olsun. X’in hangi sinifa ait oldugu bilinmediginden herhangi bir sinifa ait olma
olasilig1 iizerine hesaplamalar yapilarak X’in sinifi belirlenmeye ¢alisilmaktadir. P(Ci | X)
(i=1,2,..., m) X 6rneginin Cj sinifindan olma olasiligini, P(X | C;) ise Cj sinifindaki bir 6rnegin
X olma olasiligin1 gostermektedir. Bayes teoreminden denklem (2.19) yazilabilir (Murphy,
2006).

P(X | C;) P(Cy)
P(X)

P(Ci| X)= (2.19)

Siniflar ne olursa olsun P(X) tiim siniflar i¢in esit olarak kabul edilmektedir. Bunun yan1 sira X
Orneginin tiim nitelik degerlerinin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilerek baginti denklem

(2.20)’deki sekilde sadelestirilir (Leung, 2007).

P(XIC)=ITk=1 P (xx | C;) (2.20)
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Onemle durulmasi gereken bir diger konu kategorik ve niimerik veri tipindeki nitelik degerleri
icin farkli olasilik fonksiyonlarmin kullanildigidir. Kategorik nitelik degerleri igin frekans
tablosundan yararlanilirken niimerik nitelik degerleri i¢in denklem (2.21)’de yer alan olasilik

yogunluk fonksiyonu kullanilmaktadir.

(xk—ﬂcl-)z

ZO'CiZ

O'Ci\/ZTE

e
f(x) = (2.21)

o: Cj smifinin belirtilen nitelik alani i¢in standart sapmast

u: Verilen nitelik alani i¢in sinifin ortalamasi
Sonug olarak, denklem (2.19)’da belirtilen pay kisminin hangi veri tipinde nitelik degeri olursa
olsun en biiylik deger olmasi1 aranmaktadir. Buna gore en biiyiik deger hangi sinif i¢in elde

edildiyse verilen X 6rneginin o sinifa ait oldugu sdylenebilir.
Cheder= maks { [ =1 P(xx | C))} (i=1,2,..., m) (2.22)
2.4.3. Karar Agaclari

En ¢ok kullanilan, klasik siniflandirma yontemlerinden bir digeri karar agaci algoritmalaridir.
Karar agaci bir veri setini daha kiiciik alt kiimelere yinelemeli olarak ayiran bir siniflandirma
yontemi olarak tanimlanmaktadir (Friedl ve Brodley, 1997). Karar agaci algoritmalar
hiyerarsik yapidaki parametrik olmayan yontemler olup (Kantardzic, 2011), siniflandirma igin
gerekli kurallarin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Cikarilan kurallarin daha anlagilabilir
ve yorumlanabilir olmasi, elde edilebilir kesin sonuglar karar agaci ydontemlerinin yaygin olarak

kullanilmasini saglamistir (Mitchell, 1997).
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o O

Yaprak
Dugiimler

Sekil 2.10: Karar agaci yapisi.
Hiyerarsik yap1 yontemin isminden de anlasilacag: tlizere gercek bir aga¢ seklindeki yapi ile
uyumlu bir model olusturmasindan kaynaklanmaktadir. Elde edilen modelde kok, dallar ve
yapraklarin varlig1 s6z konusu olup yapr kok diigiim ile baglamakta, kok diiglime dallar ile
baglanan alt (bolinme) diigiimler ile devam etmekte ve kendisinden sonra baska bir diigiim
olmayan yaprak diiglimler ile sona ermektedir. Yaprak diiglimler her bir sinif etiketini, kok
diiglimden yaprak diigiime kadar olan yol bir kurali temsil etmektedir (Quinlan, 1987). Ancak
bu agag yapisinin gosterimi gercek bir agacin tersi seklindedir. Yani, kok diiglim en iistte yaprak

diigtimler ise en altta gosterilmektedir. Sekil 2.10’da bir aga¢ yapis1 goriilmektedir.
Karar agaci algoritmalari ile ¢alisilirken asagidaki durumlara dikkat edilmelidir (Larose, 2005):

- Model olusturmak i¢in kullanilacak egitim veri setinde sinif etiketleri belirli olmalidir.

- Model kurulurken kullanilacak veri seti, tiim siniflarin iyi bir sekilde tanimlanabilmesi
ve kurallarin ¢ikarilabilmesi i¢in yeterli olmalidir.

- Simif etiketleri ayrik olmali yani belirli bir sinifa ait olup olmadigini belirtecek sekilde

siirlandirilmig degerlere sahip olmalidir.

Karar agaglarinda kok diigiimiin belirlenerek alt dallanmalarin nasil olusturulacag cesitli
hesaplamalara dayanarak yapilmaktadir. Bu yontemlerden bazilari entropi, gini endeksi,

siniflandirma hatasi1 endeksi, en kii¢iik kareler sapmasi seklinde sayilabilir (Akpinar, 2014).
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Asagida entropi, bilgi kazanci, kazanim orani ve boliinme bilgisi kavramlarina yer verilmistir

(Quinlan, 1996; Hall ve Holmes, 2003; Raileanu ve Stoffel, 2004, Ozkan, 2008).

T smuf niteligi, C= {Cy, Ca,..., Ck}, T sinif niteliginin K farkli smifi olsun. | Ci | (i=1,....k), veri
kiimesinde C;j smifina ait drneklerin sayisini, |T | ise veri kiimesinde sinif niteligine sahip
orneklerin sayisini gostersin. T sinif niteligine ait tiim smiflarin olasilik dagilimi su sekilde
olacaktir.

lci] el | k|
PT:(|T1| : |T2| |T"| ) = (P1, P2, ..y PK) (2.23)

Burada pi (i=1,2,.., k), T’de yer alan C; sinifindaki herhangi bir gézlemin olasiligini ifade
etmektedir. Buradan hareketle T i¢in, bilgi miktar: (Info) veya bir diger ifadeyle Entropi (E)
denklem (2.24) ile hesaplanmaktadir.

Info(T) =E(T)= - X1~ p; log, (p;) (2.24)

Sinif niteligine sahip olmayan bir X niteliginin aldig1 farkli degerlere gore T sinif niteligi m alt
kiimeye ayrilsin. X niteligindeki degerleri alan Orneklerin hangi smifa ait oldugunu

belirleyebilmek igin gerekli bilgi denklem (2.25) ile hesaplanmaktadir.
—_\ym | Tj |
Infox(T) = X724 T Info(T;) (2.25)

Bilgi kazancina gore dallanma yapilan algoritmalarda en 1yl smiflandirmanin
gerceklestirilebilmesi i¢in denklem (2.26) kullanilarak Bilgi Kazanci (1G) hesaplanir. En
yiiksek bilgi kazanci degerine sahip X nitelik degerine gore dallanma gerceklestirilmektedir.

IG(X)= Info(T)- Infox(T) (2.26)

Niimerik degerler ile calisilirken, nlimerik veri tipindeki nitelik alanlarinin aldigi degerler
kategorik degerlere doniistiiriilmektedir. Bunun i¢in dncelikle niteligin aldig1 degerler kiigiikten
biiyiige siralanmakta, sonrasinda bu degerlerden herhangi biri secilerek drneklerin yer aldig:
veri seti iki parcaya ayrilmaktadir. Her bir boliinme icin bilgi kazanci hesaplanarak en biiyiik

bilgi kazancini saglayan boliinme gergekte aranilan esik degerini belirlemektedir.
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Karar agaclar1 yapisinda gercek agaclarda oldugu gibi bir budama stireci s6z konusudur. Bazi
karar agaci algoritmalarinda boliinme ¢ok fazla sayida olup, modelin ezbere davranmasina yani
asirt 6grenmesi (overfitting) durumuna sebep olmaktadir. Dolayisiyla budama siireci ile agag
yapisinin daha saglikli bir hale doniistiiriilmesi i¢in agag yapisinin asagilarinda meydana gelen
asir1 dallanmalar budanarak daha kii¢lik bir yap1 haline getirilmekte, boylece asir1 6grenme
sorununa ¢oziim saglanmasit amaglanmaktadir. Budama islemi ya budanan yapraklarin bir
tistteki diigiimlere dahil edilmesi ile ya da budanan alt agacin bu agaci en ¢ok kullanan agacin

yerine alinmasi ile gergeklestirilmektedir (Silahtaroglu, 2008; Akpinar, 2014).

Quinlan (1996), buradan hareketle yukarida ifade edilen Bilgi Kazanc: degeri yerine Kazanim

Oram (GR) degerinin kullanimimi 6ne stirmistiir. Kazanim orani denklem (2.27) ile

hesaplanmaktadir.
GR(X) LCICI (2.27)
Sinfo(X) '
|75 |7;]
Sinfox(T)=- X7L, |T’| log,( |T’|) (2.28)

Boliinme bilgisi (SInfo), X niteligine ait farklt m degeri i¢in T kiimesi ayrildiginda elde edilen
potansiyel bilgiyi gostermektedir. Kazanim oranina gore dallanma yapilan algoritmalarda en
1yl smiflandirma i¢in en yiiksek kazanim oranina sahip nitelik degeri secilerek dallanma

gerceklestirilir.

Karar agaglar1 algoritmalar1 arasinda ID3, CART, C4.5 ve C5.0 sayilabilir. Bu algoritmalardan
ID3 bilgi kazancina gore C4.5 ve C5.0 ise kazanim oranina gore dallanma gerceklestirmektedir.
C4.5, ID3 algoritmasinin eksiklerini gidermek iizere gelistirilmig bir algoritma olup hem
niimerik hem de kategorik degiskenler ile caligmakta, kayip degerler bu algoritma i¢in sorun
teskil etmemektedir. C5.0 ise C4.5 algoritmasinin ticari bir devami niteliginde olup bilgi
www.rulequest.com/ adresinde yer almaktadir (Han ve dig., 2012). Tso ve Yau (2007), C5.0’in

C4.5’ten istiinliiklerini asagidaki sekilde siralamistir:

- Yanls simiflandirma maliyetleri belirtilmektedir.
- Boosting ve capraz gecerleme gibi performans: arttiracak yontemlere olanak

saglamaktadir.
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- Kural ¢ikarimi daha giigliidiir.
C4.5 ve C5.0 algoritmalarinin genel adimlar1 6zetlenecek olursa:

- Sinif nitelik alani i¢in entropi degeri hesaplanir.

- Niimerik nitelik alanlar1 i¢in belirtilen kategoriklestirme islemi uygulanarak esik deger
belirlenir. Nitelik alanlari i¢in bilgi miktarlar1 belirlenir.

- Nitelik alanlarinin bilgi kazanci ve béliinme bilgisi degerleri hesaplanir.

- Nitelik alanlar i¢in bilgi kazanim oranlar1 hesaplanir.

- Belirlenen degerlere ve daha 6nce bahsi gegen dallanma kriterlerine gore agac yapisi

kokten yapraklara dogru olusturulur.
2.4.4. Destek Vektor Makineleri

Siiflandirma probleminin ¢6ziimiinlin i¢i gelistirilen bir diger yontem Destek Vektor
Makineleridir (SVM). Temelleri Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan Vapnik-
Chervonenkis Teorisi kapsaminda ortaya atilan ve 1992 yilinda Berhard Boser, Isabelle Guyon
ve Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen bu yontem bir¢ok alanda basar1 ile uygulanmaktadir.
Diger yontemlere gore asiri 0grenme problemine karsi daha giigli, dogrusal olmayan
siniflandirmadaki basar1 oraninin daha yiliksek olmasi ve daha fazla sayida nitelik alani ile

calisabilmesi nedeniyle tercih edilen bir yontemdir.

SVM, genellestirme kaynakli hatalarin iist sinirin1 minimize eden Yapisal Risk Minimizasyonu
prensibine gore c¢alismaktadir (Shankar, 2002). SVM dogrusal veya dogrusal olmayan
smiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. SVM ile dogrusal siniflandirma probleminde
smiflari en iyi ayiracak sekilde optimum bir hiper diizlem bulunmasi, bu hiper diizeleme paralel
diizlemlerde yer alan ve destek vektorleri olarak isimlendirilen noktalar arasindaki mesafenin
maksimum olmas: amaclanmaktadir (Han ve dig., 2012). Dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinde, bahsi gecen amaci gergeklestirebilmek igin veri kiimesi dogrusal olmayan
haritalama yontemleri ile dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu bir veri uzayma
tasinmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Doniistiirme isleminde verilerin izdiistimiinii taklit

amaciyla ¢ekirdek fonksiyonlardan yararlanilmaktadir (Dixon ve Candade, 2008).
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2.4.4.1. Dogrusal Stniflandirma Problemi

Veri setinin siniflar1 arasinda dogrusal olarak bir ayirim yapilabilecek sekilde hiper diizlemin
miimkiin oldugu durumdur. D, n elemanl iki boyutlu veriden olusan bir veri kiimesi olmak
tizere (X1,Y1), (X2,¥2),.. ,(Xn,Yn) bu kiimenin elemanlar1 olsun. y € {-1, +1} olarak kabul edilsin.
Sekil 2.11°de veri kiimesinin sinif niteligi y’ye gore ¢esitli sekillerde ayrilabileceginin miimkiin

oldugu goriilmektedir.

Sekil 2.11: Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesinde ¢esitli ayirma dogrulari.
Iki boyuttan ¢ok boyutlu uzaya gegildiginde ayirma dogrusunun yerini hiper diizlemler adi
verilen yine ¢esitli ayirma diizlemleri alacaktir. SVM ile amag¢ buradaki en optimal diizlemi
belirleyebilmektir. Optimallikten kasit herhangi bir yeni gozlemin veri kiimesine dahil olmas1
ile bu ayirma hiper diizleminin degismemesi, bu durumun saglanabilir olmasi i¢in de ayirma
diizleminin tiim smiflarin sinir diizlemlerine en yakin noktalarina maksimum uzaklikta olmasi

kosuludur. Bu sinir noktalar1 destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 2.12: iki boyutlu uzayda ayirma dogrusu ve destek vektorleri.
Sekil 2.12°de iki simif arasindaki en biiylik uzakliga sahip oldugu kabul edilen siir diizlemleri
Hi ve H2 olmak iizere optimal ayirma diizlemi Ho’dir. W={w1, Wz,...,Wn}" agirlik vektdrii ve b
sabit olmak iizere belirtilen sinir ve optimal ayirma diizlemleri denklem (2.29), (2.30) ve

(2.31)’deki gibi gosterilmektedir (Hearst, 1998).

Ho: WTX + b = X7 wix; + b =0 (2.29)
Hi: WTX +b = Z?:l w;x; + b=-1 (230)
Ha WTX + b =S wox; + b =1 (2.31)

Sekil 2.12°de belirtilen optimal ayirma hiper diizleminin altinda kalan bdlge (2.32) ve iizerinde

kalan bolge ise (2.33) esitsizliklerini saglamalidir.
WTX+b<0 (2.32)

WTX +bh >0 (2.33)
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Destek vektorlerinin Ho olarak belirtilen ayirma hiper diizlemine uzakligr denklem (2.34) ve
(2.35), sinirlarda yer alan farkli sinif niteliklerine ait destek vektorleri arasindaki uzaklik (2.36)

ile verilmektedir.

|[WwTx-b|

=l (2:34)

_|wTx+b|

a= (2.35)
2

= (2.36)
[lwl|

Iki smifin destek vektorleri arasindaki uzakligm biiyiikliigiiniin maksimum olmasi
amaglandigindan (2.36)’da paydanin minimize edilmesi gerekmektedir. Buradan hareketle

denklem (2.37) ve (2.38) belirtilen amag fonksiyonu ve kisitlar1 altinda ¢6ziim bulunmalidir.
1
Amag fonk:  Zpin = 5 wlw (2.37)

Kisitlar: viwlx; +b) =1 (2.38)

Belirtilen kisitlar altinda amag¢ fonksiyonunun ¢o6ziimii i¢in Lagrange fonksiyonuna
bagvurulmaktadir. Bu dogrultuda diizenlenen denklem (2.39)’da verilmistir. Denklemde yer

alan a;> 0 degerleri pozitif Lagrange ¢arpanlari olarak adlandirilmaktadir.
1
L (w, b, &)= EWTW - Diz1 ai[yiwix; + b) — 1] (2.39)

Denklem (2.39)’un ¢oziilebilmesi igin Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarindan

yararlaniimaktadir ().

JL ,b,

AWDE) T = o1 Vil X (2.40)
ow

OL(wq,b,a)

A Sl PN ?=1yial. =0 (2.41)

dob
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(2.40) ve (2.41) bagintilar1 kullanilarak denklem (2.39) yeniden diizenlenirse (KKT kosullar1

(2.40)’1n maksimumu i¢in gerek ve yeter kosuldur);

1
Lw.b.a)= 3 Xi'j=1 viyjua (%" %) = X8y vy (7 x) + X o (2.42)
—_yn 1 on T
L(w.b.0)= Xi=y ;i — 5 Xij=1 viyjasa;(x;" %) (2.43)
elde edilir.

(2.43) denkleminin ¢oziimii ¢j > 0 kosullar1 altinda bir optimizasyon problemi seklinde
¢ozililmektedir. Optimal hiper diizlemin bulunabilmesi i¢in L(w,b,a) duali maksimize
edilmelidir. Coziimde yer alacak ai > 0 katsayili Xj 6rnekleri destek vektorleri olacaktir. Bu
optimizasyon probleminin (w*b*a*) optimal noktasi i¢in oi* ¢oziimleri w* ve b*
parametrelerini belirlemektedir. N destek vektorlerinin sayisini, X destek vektorii kiimesinin
elemanim belirtmek {izere optimal ¢dziim parametreleri asagidaki sekilde ifade edilir (Ozkan,

2008; Mammone, 2009).

w*= Z ai*yixi (i:].,...,n) (244)
x_ 1 N 1 Ty *
b*= 3 Qs=1 (- = x5 W) (2.45)

Buradan hareketle hiper diizleme ait siniflandirma fonksiyonu (2.46)’da verilmistir (i destek

vektori kiimesinin elemanini belirtmek iizere).
fx)= sign (X a;*y;(x;Tx) + b*) (2.46)
2.4.4.2. Dogrusal Olmayan Siniflandirma Problemi

Veri kiimesinde yer alan Orneklerin smniflara ayrilmasi dogrusal bir diizlem ile
gerceklestirilemiyorsa bu sekildeki problemler dogrusal olmayan siniflandirma problemi olarak
adlandirilmaktadir. Bu problemlerin ¢oziimiinde negatif olmayan aylak degiskenler ve kernel
fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesinin

orneklerinin iki boyutlu uzaydaki 6rnek goriintiisii Sekil 2.13’te verilmistir.
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Sekil 2.13: Dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesi.
Negatif olmayan aylak degisken &’nin optimizasyon problemine eklenmesi sonucu denklem
(2.38), denklem (2.47)’ye doniisiir. Burada & >1 degerleri hiper diizlemin dogrusal olarak

ayrilmayi1 6nleyen alanda yer alan 6rneklere ait gézlem degerleridir.
ViwTx; +b) 21-¢ (i=1,..,n)veé =0 (2.47)

Lagrange carpaninin alabilecegi iist sinir degerini belirten ve ceza parametresi olarak ifade
edilen C parametresinin dahil edilmesi ile amag fonksiyonu denklem (2.48)’deki seklini alir.
Bu C parametresi egitim hatasint minimize etmek ve hiper diizlem ile 6rnekler arasindaki
uzaklig1 maksimize etmek arasindaki esigin kontrolii i¢in kullanilmakta ve kullanici tarafindan

belirlenmektedir (Celik, 2017).
L(w &=z wTw + C(TP §)" (2.48)
Denklem (2.48)’de belirtilen Lagrange fonksiyonu k=1 i¢in (2.49)’a doniisiir (Burges, 1998).
Low, b, & 0, f) =5 wTw + (T, &)

=y afyiwix; +b] =14 &3 = XL, Bié; (2.49)

KKT kosullart sonrast maksimize edilmek istenen dual Lagrange fonksiyonu ve kisitlar asagida

verilmistir.
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1
max L(a) = i, a; — 522,’:1 Viyjoox;" X (2.50)

kisitlar: Y7 a;y; = 0,
C>ai=0

Dogrusal olmayan siniflandirma probleminde kullanilan br diger yontem haritalamadir. Daha
once de bahsi gectigi lizere veri kiimesi dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu bir
veri uzaymna tasinmakta (Cortes ve Vapnik, 1995), bu islemde c¢ekirdek (kernel)
fonksiyonlardan yararlanilmaktadir (Dixon ve Candade, 2008). Dikkat edilmelidir Ki
smiflandirma kurali orijinal veri kiimesinin yer aldigi uzayda dogrusal degilken, tasinilan
yiiksek boyutlu uzayda dogrusaldir (Celik, 2017). Bir {ist boyuta tasiyacak olan haritalama
fonksiyonu ®(x) ile gosterilmektedir (Akpinar, 2014). Kullanilan kernel (¢ekirdek) fonksiyon

haritalama fonksiyonu cinsinden denklem (2.51)’deki sekilde gosterilir.
K (i, Xj)= @ (x;)TP(x;) (2.51)

Daha once bahsi gegen Lagrange ve KKT kosullar1 da géz dniinde bulundurularak elde edilen

kernel tabanli siniflandirma fonksiyonu su sekilde gosterilebilir:

fx)=sign (Lils yiaiK (x, %)) (2.52)
Literatiirde kullanilan bazi kernel fonksiyonlarina Tablo 2.2’de yer verilmistir.

Tablo 2.2: Bazi kernel fonksiyonlari.

KERNEL TURU KERNEL FONKSiYONU PARAMETRELER
Dogrusal K(xi, Xj) = xiij yok
Polinominal K(xi, x)=(x;"x; + 1)4 d

Sigmoid K(xi, X)= tanh(yx;"x; + ¢) v, ¢
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2.4.5. Asir1 Ogrenme Makineleri

Asirt 6grenme makineleri (Extreme Learning Machine-ELM), ileri beslemeleri yapay sinir
aglarin1 temel alan, ancak bazi Ozellikleri ile bu sinir aglarindan ayrilan bir yontemdir.
Dolayistyla asir1 6grenme makinelerinin ¢aligma prensibine gegmeden Once yapay sinir aglari

ile ilgili 6n bilgiler asagida verilmistir.
2.4.5.1. Yapay Sinir Aglar1 Temel Kavramlar

Yapay sinir aglar1 adindan da anlasilacagi iizere biyolojik sinir aglar1 temel alinarak
modellenmistir. Yapay sinir aglar1 insan beyninin fonksiyonlarina benzer sekilde 6grenme,
iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme, optimizasyon gibi konularda basari
ile uygulanabilen ve o6grenme yolu deneysel bilginin elde edilmesi, depolanmasi ve
kullanilmast gibi islemleri herhangi bir yardim olmaksizin otomatik olarak gerceklestirmek

lizere gelistirilen hiicresel bilgisayar sistemleridir (Zurada, 1992; Oztemel, 2012).

Bir yapay sinir ag1 girdi katmani, birden fazla sayida olabilecek sekilde gizli/ara katmanlar,
cikti katmani, proses elemanlar1 ve bu elemanlar arasi1 baglantilardan meydana gelmektedir.
Sekil 2.14°te genel bir yapay sinir ag1 6rnegi goriilmektedir. Bir yapay sinir ag1 gdz oniine
alindiginda girdi setini ¢ikt1 setine doniistiiren bir siire¢ s6z konusudur. Bu siire¢ icerisinde veri
setine ait Ornekler girdi katmani ile aga gonderilmekte, farkli yapay sinir ag1 modelleri ile proses
elemanlar1 arasinda baglantilar kurulmaktadir. Sonug olarak elde edilen baglantilar ile yeni
gelen Orneklerin hangi siniflara ait olacagi belirlenmektedir. Girdi katmaninda aga gonderilen
girdiler nitelik alanlarina ait degerler, ¢ikt1 katmaninda iiretilen ¢iktilar ise bu degerlerin sinif
nitelik alan1 degerleri olabilir. Girdi katmaninda gonderilecek girdiler sayisal degerler olup bir

vektor seklinde olmalidir.
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Sekil 2.14: Yapay sinir ag1 6rnegi.
Bir proses elemaninin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti

olmak iizere bes bileseni mevcuttur. Bu bilesenler Sekil 2.15’te gosterilmistir.

G
1 A,
A
g, 2 . NGB
) Toplama w 2
> Z Aktivasyon
% Fonksiyonu Fo nksiy?mu m Cikt1
Az L4
G:« N

Sekil 2.15: Proses elemani bilesenleri.
- Girdiler, sinir agina disaridan gonderilen ve veri setindeki 6rneklere ait degerlerdir.
Girdiler ayn1 zamanda bagka proses elemanlarindan veya kendisinden de olabilir.
- Agirliklar, her bir girdi i¢in bu girdinin énemi ve proses eleman: iizerindeki etkisini
temsil etmektedir.
- Toplama fonksiyonu, proses eclemanma gelen net bilginin hesaplanmasi igin

kullanilmaktadir. Gonderilen girdiler ve girdiye ait agirliklar belirlenen toplama
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fonksiyonu vasitasiyla gerekli islemlerden gecerek net bilgiye doniistiiriilmektedir. En
sik kullanilan toplama fonksiyonlarindan birisi agirlikli toplamdir. Buna goére her bir
girdi degeri kendi agirligi ile carpilir ve elde edilen tim degerler toplanarak net girdi
bilgisi (NGB) elde edilir. Tlgili toplama fonksiyonunun gdsterimine denklem (2.53)’te,

diger olasi toplama fonksiyonlarina Tablo 2.3’te yer verilmistir.

Agirlikh Toplama Fonksiyonu =)~ ; G;4; (2.53)

Gi: I. girdi degeri
Ai: i. girdi degerine ait agirlik degeri

Tablo 2.3: Toplama fonksiyonlari.

TOPLAMA FONKSIYONU FORMUL
Carpim NGB =[Ii-, Gi4;
Maksimum NGB=Max{G;4;|i=12,..,n}
Minimum NGB=Min{G;4;|i =12,..,n}
Cogunluk It
NGB = Z sgn(G;4A;)
i=1

Aktivasyon fonksiyonu, proses elemanma gelen ve toplama fonksiyonu vasitasiyla
hesaplanan net bilginin islenerek bu net bilgiye karsilik tretilecek ¢ikti degerinin
hesaplanmasi i¢in kullanilir. Toplama fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonu igin de

farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlara Tablo 2.4’te yer verilmistir.

Tablo 2.4: Aktivasyon fonksiyonlari.

AKTIVASYON FONKSIYONU FORMUL
Lineer F(NGB)= NGB
Siniis F(NGB)= sin(NGB)
Step (1, NGB > esik deger
FINGB)= {O, NGB < essik deger
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- Cikni, aktivasyon fonksiyonu tarafindan iretilen degerdir. Cikti dis diinyaya
gonderilebilecegi gibi baska bir proses elemanina da gonderilebilir. Her bir proses

elemaninin tek bir ¢iktis1 bulunmaktadir.

Gardner ve Dorling (1998), yapay sinir aglarini ileri ve geri beslemeli olmak iizere iki ana
kategoriye ayirmis ve bu iki kategoriye gore de diger sinir aglarmi siniflandirmistir.

Siniflandirma Sekil 2.16°da yer almaktadir.

Tek Katmanl
Algilayici

ileri Beslemeli YSA Cok Katmanli
Algilayici

Radyal Tabanl
Fonksiyon Aglari

Kendini Diizenleyen
Haritalar

Hopfield Aglan

<
)
z
=
39
00
<
i
£
(%
>
T
& Geri Doniigtimlii /
>

Beslemeli YSA

ART Modelleri

Yarismaci Aglar

Sekil 2.16: Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi.
Ileri beslemeli sinir aglarinda girdi tek yonlii olarak girdi, ara ve ¢ikt: katmanlarindan gegerek
ileri dogru iletilir. Bir katmandan ¢ikan bilgi diger katmanda girdiyi olusturabilir. Geri
beslemeli sinir aglarinda ise bir katmandaki ¢ikti ayn1 katmandaki bagka veya ayni proses

elemaninin girdisi olabilmektedir.
2.4.5.2. Tek Gizli Katmanl Asir1 Ogrenme Makineleri

Huang ve digerleri (2004) tarafindan 6zellikle gradyan tabanl ileri beslemeli yapay sinir ag1
modellerinin fazla sayida parametre belirleme gerekliligi, yerel minima (hatanin yerel bir
noktaya takilmasi) ve uzun 6grenme siireci gibi problemleri g6z Oniinde bulundurularak

gelistirilmis bir yéntemdir (Cho ve dig., 2007). Ogrenme siirecinin hizlandirilmas1 amaciyla
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girdi agirliklart ve esik degerleri rastgele iiretilirken, ¢ikti agirliklarinin hesaplanabilmesi i¢in

analitik yontemlerden yararlanilir.

(i, ¥i), N tane birbirinden farkli ve keyfi secilmis ornekler, xi= {Xi1, Xi2,..., Xin}' girdi ve
yi={Yi1,Yiz,....Yim}' ¢ikt1 olmak iizere standart Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli Aglar (Single
Hidden Layer Feed-Forward Network-SLFN) i¢in matematiksel model;

N Big(wix; +b)=0;  (=12,...N)
(2.54)

N: Néron sayisi, N egitim veri setindeki rnek sayis1 olmak iizere N<N
g(x): Aktivasyon fonksiyonu

Wi={Wit,..., Win}" i. girdi ve gizli néronu iliskilendiren agirlik vektorii
pi={pi1,..., Pin}' i. gizli ndron ile giktryr iliskilendiren agirhik vektorii

bi: i. n6ron i¢in esik deger

Normal sartlar altinda denklem (2.54) ile belirtilen ¢ikt1 saglanamayabilir. Bu durumda elde
edilen ¢ikt1 denklem (2.55) ile ifade edilsin.

S Big(wix +b) =t;  (i=1.2...N) (2.55)

Denklem (2.55) genellestirilir ise denklem (2.56), (2.57) ve (2.58) elde edilir.

HB =T (2.56)
gwyx; +by) - g(wgxy + by)

H = : : (2.57)
gwixy +by) - g(wyxy + by)

B’ t,"
=1 : T=1 ] (2.58)
Asir1 Ogrenme Makineleri ile wi i. girdi ve gizli néronu iliskilendiren giris katmani agirliklar
ve bi gizli katmanda yer alan néronlar i¢in esik degerleri rastgele sec¢ilmekte H matrisi ise
analitik olarak hesaplanmaktadir (Al¢in ve dig., 2015). Ag performansint maksimize etmek i¢in

hatanin 0 (sifir) veya minimum olmasi beklenmektedir (Ertugrul ve dig.,2013). Bu durumda;
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7:1(0]' —-t)=0 (2.59)

veya

DY RICR Y| (2.60)
minimum olmalidir.
Cikt1 katmanmdaki hatay: minimize eden ¢ikti katmani agwrliklarin B ile gosterirsek

|HB —T|| = min||HB —T|| (2.61)
olmalidur.
Hatay1 minimize eden ¢ikt1 katmani agirlik vektorii:

B=H'T (2.62)

Asir1 Ogrenme Makineleri ¢ikt iiretmek {izere 6grenme asamasinda iteratif islemlerden olusan
bir silire¢ yerine denklem (2.56) ile verilen dogrusal denklemin ¢oziimiinii bulmaya
caligmaktadir (Ugar ve dig., 2015). Denklemin ¢6ziimii i¢in de denklem (2.62) kullanilir.
Burada HY, H’nin genellestirilmis tersi olup Moore—Penrose Sozde Ters yontemi

kullanilmaktadir (Penrose, 1955).

Yukaridaki bilgiler 1s18inda Tek Gizli Katmanh Yapay Sinir Aglart igin Asirt Ogrenme Makinesi

Algoritmasi adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
Adim]1: Rastgele olacak sekilde w: agirliklar1 ve b; esik degerleri belirlenir.
Adim 2: H gizli katman ¢ikt1 matrisi tretilir.

Adim 3: Hatayr minimize eden ¢ikti katmani agirlik vektorii belirtilen esaslara gore

hesaplanir.
2.5. MODEL GECERLEME YONTEMLERI

Deneysel veri setlerinin bilinmeyen bir olasilikla dagildigi varsayildiginda; herhangi bir

modelin basaris1 veri seti igerisinde yer alan gizli diizenin 6grenilerek, bu diizene uygun bir
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model gelistirilmesi i¢in veri setinde yeterli bilginin olup olmamasi ve modelin, sinifi
bilinmeyen yeni gelen 6rnekler i¢in yiiksek dogrulukta sinif tahminini yapabilmesine baghdir.
Daha iyi bir modelin olusturulmasi da ancak farkli veri grubu 6rnekleri ile yinelenen bir siirecin

geri bildirimlerine gore olusturulabilmektedir (Kantardzic, 2011).

Daha once, veri madenciligi slireci modelleme asamasinda egitim ve test veri setlerinin
olusturuldugu, egitim veri setinin kullanilarak c¢esitli modeller elde edildigi ifade edilmisti.
Yukaridaki agiklama da gbz Oniine alinirsa egitim ve test veri setlerinin belirlenmesi 6zel

yontemler ile miimkiindiir. Bu amag dogrultusunda ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Belirli Oranlarda Boélme (Hold-Out): En bilinen ve kullanilan model performans
degerlendirme yontemleri arasinda yer alan belirli oranlarda bolme yontemi veri setinin belirli
oranlar dahilinde, rastgele olacak sekilde egitim ve test veri seti olmak tizere iki bagimsiz veri
kiimesine ayrilmasini saglamaktadir. Bu yontemde genel olarak veri setinin 2/3 orani egitim
1/3 orani test veri seti olarak ayrilirken egitim veri seti modelin olusturulmasi, test veri seti ise
modelin performansinin dl¢iilmesi i¢in kullanilmaktadir (Han ve dig., 2012). Ayirma islemi

%50-50, %30-70, %20-80 seklinde de yapilabilmektedir.

Belirli oranlarda bélme yonteminde oldugu gibi egitim ve test veri setleri ayrilmakta ancak bu
ayirma islemi bir defa degil defalarca tekrarlanarak modelin olusturulmasi saglanmakta ise bu
yontem tekrarli belirli oranlarda bolme yontemi olarak adlandirilmaktadir. Burada modelin

hatas1 her ayirma islemi ile belirlenmekte sonugta tiim hatalarin ortalamasi1 alinmaktadir.

Capraz Gegerleme (Cross Validation): Capraz gegerleme (dogrulama), veri setini modelin
olusturulmasini saglayan ve modelin performansi test eden olmak iizere boliimlere ayirmay1
saglayan bir yontemdir. Capraz olarak ifade edilmesinin sebebi belirli sayida tekrarlanan bu
gecerleme yonteminde bir tekrarda egitim veri setinde yer alan 6rnegin bir sonraki tekrarda test
veri setinde yer almasinin, keza bir tekrarda test veri setinde yer alan Grnegin bir sonraki
tekrarda egitim veri setinde almasinin miimkiin olmasindan kaynaklanmaktadir (Refaeilzadeh

ve dig., 2009). Sekil 2.17°de 5-kat ¢apraz gecerleme gorsel olarak ifade edilmistir.
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| VERI SETI

3 l * T
4 TEST EGiTiM EciTing EGiTIM EGiTIM
Srja EGITIM TEST EGITIM EGITIM EGITIM
3 Kat EGITIM ECITIM TEST EGITIM EGITIM
4. Kat EGITIM EGITIM EGITIM TEST EGITIM
EGITIM EGITiM EGITIM EGITIM TEST
5. Kat

1. Mesasyon 2. Merasyon 3, lterasyon 4. terasyon S. Rerasyon

Sekil 2.17: 5-kat capraz gecerleme.

Veri seti miimkiin oldugunca esit sayida 6rnek iceren belirli sayida pargaya boliinmektedir. Veri
seti kag pargaya boliinecek ise bu say1 k olarak ifade edilmekte, yontem ise k-kat (k-fold) ¢capraz
gecerleme olarak anilmaktadir. Ornegin; 5-kat gapraz gegerleme ydnteminde veri seti toplam
bes parcaya ayrilacaktir. Buna gore D bir veri seti olmak iizere K-kat ¢apraz gecerlemede D,
D2, Ds,..., Dk seklinde k tane veri kiimesi elde edilmektedir. t € {1, 2,..., k} olmak iizere Dt
kiimesi test veri seti olarak ayrilirken geriye kalan (k-1) tane kiime egitim veri seti olarak
kullanilmaktadir (Kohavi, 1995). Siire¢ her bir egitim kiimesi test veri seti olarak kullanilana
kadar devam etmektedir (Yadav ve Shukla, 2016). Literatiirde en ¢ok 5 ve 10 kat ¢apraz
gecerleme kullanilmaktadir (Kohavi, 1995; Lee ve Lee, 2003; Lin ve dig., 2011).

Capraz gecerlemenin Ozel bir versiyonu birini disarida birak (leave-one-out) ¢apraz
gecerlemedir. Bu gecerleme yonteminde veri setinde yer alan 6rnek sayisi n olmak iizere, k=n
olarak alimmaktadir (Kim, 2009). Ancak cok fazla sayida ornek iceren bir veri seti
diisiiniildiiginde her bir 6rnegin disarida birakilarak tekrar edilmesi islem siiresini bir hayli

uzatacaktir.

Bootstrap: Bu yontem genellikle veri setinde yer alan 6rnek sayisinin az olmasi durumunda
tercih edilmektedir. Efron ve Tibshirani (1994) tarafindan 6ne siiriilen yontemde, n 6rnekli bir

veri setinden iadeli ve rastgele olarak n kez 6rnek ¢ekme ile egitim veri seti olusturulmaktadir.
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fadeli ¢cekim séz konusu oldugundan egitim veri setinde ayn1 &rnek birden fazla kere tekrar
edebilmektedir.

2.6. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCULERI

Deneysel analizde uygulanan bir modelin performansinin 6l¢iilmesi analiz sonuglarinin
degerlendirilebilmesi ve daha dnce kullanilan model ve yaklasimlar ile karsilastirilabilir olmasi
icin 6nem arz etmektedir. Ciinkii deneyde kullanilan 6rneklemin se¢imi, deneyin tasarimi
arastirmacinin se¢imine bagli olup sonuglar bu se¢im ve tasarimlara bagl olarak degisecektir
(Garcia ve dig., 2009). Veri madenciligi siirecinde de olusturulan modellerin sonuglarinin
performansin1  degerlendirmek  lizere g¢esitli  performans degerlendirme  6lgiileri
kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan performans degerlendirme Olgiileri arasinda dogruluk
(accuracy), duyarlilik (sensitivity/recall), segicilik/belirleyicilik/6zglinliik (specificity), kesinlik
(precision), F-olgiisii (F-score) sayilabilir (Kantardzic, 2011).

Performans degerlendirme oSlgiileri modelin uygulanmasi sonucu her bir sinif i¢in dogru ve
yanlig sinif tahmin sayilarina gére olusturulan karigiklik matrisi vasitasi ile hesaplanmaktadir
(Sokolova ve dig., 2006; Subashini ve dig., 2009). Tablo 2.5’te ikili sinif niteligine goére
karisiklik matrisi verilmistir (Akpinar, 2014).

Tablo 2.5: Karisiklik matrisi.

. Smmflar
Tahmini ™

Negatif ‘ Toplam

Pozitif Degerlendirme Olgiileri
Suflar TSN !
it ¢ inf Kesinlik (Precisson)
Pozitif Dogru Pozitif \anhs}’oznn pt op
(DP) (YP) PP+ TP
7 J 13 \? i Negatif Tabmen Degen
Negatif Yanlis .\.egam Dogru .\Yeganf Nt N
(¥YN) (DN} VN = 0N
Toplam P N P+N=P'+N'=G
Hassasivet o IR
Dcﬁcrltvndi"rmlf ’.Sm,f;\ S Ozgunl J\E);?e\mcm ) D:r::mll;;f 1‘45'—::(.\ V)
e .’)PU- 9 DN +VP P+ YP+ YN+ DN

P= Popeufl wesfia ver alan Senel sayia

N Negatif smfta yer alan dmek saym

P* =Popef sunafta yer aldi: tahumin edilen Smek sy
NEaNegatif sirufts yer aldipi tabemm edilen Senek sayan

Veri setinde yer alan her bir 6rnek i¢in sinif niteliginin var oldugu daha 6nce ifade edilmisti.

Eger bu smif niteligi her bir 6rnek i¢in iki bagimsiz degerden birini aliyorsa ikili, ikiden fazla
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ve birbirinden bagimsiz degerden birini aliyorsa ¢oklu sinif niteligi adin1 almaktadir. Ornegin;
hastanin durumu sinif niteligi “kanser” ve “kanser degil” seklinde birbirinden bagimsiz iki
deger icerdiginden ikili, “Akciger kanseri”, “Lenf kanseri” ve “Mide kanseri” seklinde ikiden
fazla ve bagimsiz deger igerdiginden ¢oklu sinif niteligi olarak degerlendirilmektedir. Tez
kapsaminda ikili sinif niteligi ¢alisildigindan buradan sonra yer alan tiim 6l¢iilerin hesaplamasi

ikili simif niteligine gore anlatilacaktir.

Ikili sinif niteligine sahip bir veri setinde yer alan her 6rnek, pozitif ve negatif olacak sekilde
iki smif etiketi degerinden birine sahiptir. Yani her bir 6rnek ya pozitif sinifta ya da negatif
siifta yer almaktadir. Burada amaca gore bir siif niteligi degeri pozitif, diger sinif niteligi
degeri ise negatif olarak kabul edilmektedir. Pozitif ve negatif sinif olma durumu, k 6rnekli veri
setinde sinif niteligi |, pozitif sinif niteligi degeri p ve negatif sinif niteligi degeri n olmak iizere

li e {p, n} (I=1, 2, ..., K) seklinde ifade edilmektedir (Fawcett, 2006).

Egitim veri setine gore olusturulan veri madenciligi modeli, uygulama sonrasi test veri setinde
yer alan her bir 6rnegin hangi sinifta yer almasi gerektigine dair siif niteligi tahmin degerleri
tiretecektir. Buna gore, test veri setinde yer alan her bir 6rnek yine ya pozitif ya da negatif sinifta
yer alacaktir. Orneklerin gergek smmf degerleri ve modelin tahmin ettigi sinif degerleri
karsilastirilarak karisiklik matrisi olusturulmaktadir. Gergekte pozitif sinifa ait olan deger
pozitif sinifa ait olarak tahmin edilmisse “Dogru Pozitif (DP)”, gercekte pozitif sinifa ait olan
deger negatif sinifa ait olarak tahmin edilmisse “Yan/lis Negatif (YN)”, gercekte negatif sinifa
ait olan deger pozitif smifa ait olarak tahmin edilmisse “Yanlis Pozitif (YP)” ve son olarak
gercekte negatif sinifa ait olan deger negatif sinifa ait olarak tahmin edilmisse “Dogru Negatif
(DN)” seklinde ifade edilmektedir.

Dogruluk (Accuracy) (Rand Indeksi): Pozitif ve negatif sinif fark etmeksizin sinif nitelik
degeri dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin veri setinde yer alan tiim 6rnek sayisina orani
seklinde ifade edilmektedir.
DP+DN
Dogruluk =D = Y (2.55)
Hata Oram (Error Rate): Pozitif ve negatif sinif fark etmeksizin simif nitelik degeri yanlis
tahmin edilen O6rnek sayisinin veri setinde yer alan tliim 6rnek sayisina orani seklinde ifade

edilmektedir. Dogruluk degerinin 1’den ¢ikarilmasi ile de elde edilir.
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YN+YP

Hata Orami= H = = 1- Dogruluk (2.56)

Hassasiyet (Sensitivity/Recall): Modelin gergekte pozitif sinif nitelik degerine sahip smnif
icerisinde dogru tahmin oranini veren dl¢tidiir.

DpP
DP+YN

Hassasiyet = Ht = (2.57)

Ozgiinliik (Specificity): Modelin gercekte negatif siif nitelik degerine sahip sinif igerisinde
dogru tahmin oranini veren 6l¢iidiir.

DN
YP+DN

Ozgiinliik = Ozg = (2.58)

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif sinif nitelik degerine sahip olarak tahmin ettigi 6rnekler
icerisinde gercekte de pozitif sinif nitelik degerine sahip drneklerin oranidir.

DP
DP+YP

Kesinlik =K = (2.59)
Modelin negatif sinif nitelik degerine sahip olarak tahmin ettigi 6rnekler igerisinde gergekte de

negatif sinif nitelik degerine sahip 6rneklerin orani ise Negatif Tahmin Orani olarak adlandirilir.

Negatif Tahmin Orani= NTO = % (2.60)
F-Olgiisii (F-Score): Rijsbergen (1979) tarafindan gelistirilmis olup kesinlik ve hassasiyet
oOl¢iilerine dayal1 bir 6l¢iidiir. Kesinlik ve hassasiyet dlgiilerinde yanlis negatif sinif degerlerinin
katiliminin dengelenmesi saglamast (Akpinar, 2014) bakimindan tek basina kesinlik veya
hassasiyet dl¢iisiine gore efektif bir yorumlamaya yardimci olabilir. Geleneksel F-6l¢iisii olarak

literatiirde yer alan 6l¢lide harmonik ortalama kullanilir.

2xK*«Ht
K+Ht

F-olciisii: F= (2.61)
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2.7. MUSTERI KAYIP ANALIZI

Giliniimiizde yeni pazarlarin olusmasi, isletmeler arasi rekabetin gittikce keskinlesmesi ve
zorlagmasina neden olmustur. Bu zor kosullar altinda isletmelerin odaklandigi konulardan biri
de miisteri davraniglaridir (Kisioglu ve Topcu, 2011). Kiiresellesme ile beraber miisteri
davraniglar1 da degisim gosterdiginden bdyle bir rekabet ortaminda ayakta kalabilmek igin
isletmeler yeniden yapilanmaya, miisterilerine yonelik stratejilerini gozden gecirerek yeni
stratejiler gelistirmeye calismistir (Demir ve Kirdar, 2009). Bu stratejiler ile beraber isletmeler
arttk miisteri sayisini arttirabilmenin yani sira var olan misterilerini de kaybetmemeyi

amaclamaktadir.

Bu amag¢ dogrultusunda veri madenciliginin uygulama alanlarindan biri olan Miisteri Kayip
Analizi/Tahmini ¢alismalar1 karsimiza ¢ikmaktadir. Miisteri kayip analizi Miisteri iliskileri
Yonetimi altinda bir yonetim bilimi problemi olmak ile beraber ¢dziim igin veri madenciligi
yaklagimlar1 benimsenmistir (Verbeke ve dig., 2012). Bir¢ok farkli sektdrde isletmelere ait veri
ambarlarinda tutulan miisteriler ile ilgili demografik, fatura, kullanilan servisler vb. alanlardaki
veriler lizerinde farkli veri madenciligi yontemleri uygulanarak miisteri davranislart ile 1lgili
modeller kurulmaya ve ¢ikarimlar yapilmaya ¢aligilmaktadir. Bu veriler igerisinden miisteri
memnuniyeti, miisteri degeri ya da hangi miisterinin gelecekte kaybedilme durumunun
olusabileceginin tahmin edilmesi gibi farkli bilgiler de elde edilebilmektedir (Hadden ve dig.,
2007). Tim bu bilgiler miisteri yOonetiminin daha iyi isleyebilmesi ve performansin
arttirilabilmesi dolayisiyla rekabet ortamindaki ¢etin miicadelede bir adim 6nde olabilmek i¢in

Onem arz etmektedir.
2.7.1. Miisteri Kaybi, Sadakati ve Degeri

Miisteriler isletmelerin sundugu iiriin ve hizmetler karsiliginda bir bedel 6deyerek satin alan
kisilerdir (TDK, 2017). Misteriler bu iiriin veya hizmetleri alma durumlarina gore; mevcut,

muhtemel, eski, yeni, hedef miisteri olmak iizere bes grup altinda toplanmistir. Buna gore;

« Isletmenin sundugu hizmet veya mali siirekli satin alan mevcut,

« Isletmenin satis icin goriistiigii ancak heniiz miisteri olmamis miisteri muhtemel,

+ Isletmenin daha once miisterisi olan ancak farkli durumlar nedeni ile isletmenin
miisterisi olmaktan ¢ikan miisteri eski,

+ Isletmenin iiriin veya hizmetini ilk kez alan miisteri yeni,
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« Isletmenin belirli iiriin veya hizmetlerini satin almasi olas1 miisteriler de hedef miisteri
olarak tanimlanmaktadir (Yildizel, 2002; Akt: Demir ve Kirdar, 2009).

Bir¢ok miisteri farkli sebeplerle iiriin veya hizmet aldig1 isletmeden vazgegebilmekte farkli
isletmelere kayabilmektedir. Miisteri kaybi, en genel haliyle mevcut miisterinin iiriin veya
hizmet almay1 kesme durumu olarak ifade edilebilecegi gibi, literatiirde gesitli yorumlamalar
ile olusturulan farkli tanimlamalara yer verilmektedir. Kaur ve arkadaslar1 (2013), belirli bir
periyod igerisinde miisterinin igletme ile ilgili tirlin veya hizmet alimi isini durdurmaya yonelik
egilimi; Chandar ve arkadaslar1 (2006), belirli bir zaman dilimi igerisinde miisterinin baglh
oldugu bir sirket ile yaptigi satin alma, kredi kartt kullanimi vb. sekildeki islerinde
duraksama/durma gergeklesmesi ve durumdaki miisterinin egilimi; Hung ve arkadaslar1 (2006)
ile Chu ve arkadaslar1 (2007), miisterinin hizmet veya {iriin aldig1 bir isletmeden digerine gecisi;
Chen ve arkadaslar1 (2012) ise, miisterinin bir igletmeden {iriin veya hizmet alimini durdurmasi

veya azaltmasi seklinde miisteri kaybini tanimlamislardir.

Lazarov ve Capota (2007), kayip miisteriyi aktif, doniislii ve pasif; miisteri kaybr durumunu ise

toplam, gizli ve pargali olmak iizere {liger alt gruba ayirmistir. Buna gore;

Aktif, tamamen iirlin veya hizmet alimin1 durduran varsa s6zlesmesini feshedip baska bir
isletme miisterisi olmaya karar veren; doniisiimlii, lirlin veya hizmet alimini1 durduran varsa
sOzlesmesini fesheden ancak baska bir isletmeye gecmeyen; pasif ise s6zlesme gerektiren
hizmet veya iriin alimlarinda sdzlesmenin sona erdikten sonra devam ettirilmemesi

durumundaki kayip miisterileri temsil etmektedir.

Toplam sozlesmelerin resmen iptal edildigi; gizli, sozlesmenin iptal edilmedigi ancak
misterinin hizmet veya {riinii kullanma ya da satin almaya devam etmedigi; parcali ise
sO0zlesmelerin resmen feshedilmedigi miisterinin iirlin ya da hizmetin bir kismini kullanmasi ve
baska isletmelerden de ayni1 anda hizmet ve {iriin satin aliyor olma halindeki miisteri kaybi

durumlarini ifade etmektedir.

Isletmelerin &ncelikli amaci {iriin veya hizmetlerini satip gelir elde ettigi mevcut miisterilerin
sayisini arttirmaktir. Miisteri sayisini arttirmak ise pazardaki hedef miisterileri mevcut miisteri
haline c¢evirmek ve bunun yami sira mevcuttaki miisterileri de kaybetmemek ile

gergeklestirilebilir. Ciinkii kaybedilen her miisteri isletme i¢in yeni kazanilmasi gereken
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fazladan bir miisteri ve dolayisiyla fazladan maliyet anlamina gelmektedir. Bunun yani sira
Kim ve ¢alisma arkadaslar1 (2004) ¢alismalarinda bir isletmenin miisteri sayisi en lst diizeye
ulastiginda yeni bir miisteriye sahip olmanin pazarlama agisindan olduk¢a zor ve maliyetli
olabilecegini, dolayisiyla bu noktada miisteri sadakatini arttirarak mevcut miisterileri koruma

stratejisinin benimsenmesi gerektigini belirtmektedirler.

Isletmelerin mevcut miisterileri {izerinde gelistirmeye ¢alistiklari stratejiler i¢in dnem arz eden
ve son dénemde iizerinde durulan kavramlardan birisi de miisteri sadakatidir. Oyle ki, satislari
arttirmak ve istikrarli bir pazar payma sahip olabilmek adina isletmeler miisterilerin
sadakatlerini arttirmaya yonelik olarak 6diil ve indirimler sunduklari sadakat programlari
diizenlemektedirler (Sharp ve Sharp, 1997; Ou ve dig., 2011). Miisteri sadakati, pazarda
bulunan ve benzer iiriin veya hizmetleri sunan rakip isletmeler olmasina ragmen miisterinin
mevcut miisterisi bulundugu isletmeden iiriin veya hizmet satin almasi, almaya devam etmesi,
gelecekte de ayni isletmeyi tercih etme potansiyeli olmasi ve isletmeye baglilik hissi duymasi
gibi tutum ve davraniglar biitiinii olarak tanimlanmaktadir (Jones ve Sasser, 1995; Oliver, 1997;
Neal, 1999; Chen ve dig., 2015).

Miisterinin bir isletmeyi tercih etmesi ve isletmeye karst bagliliginin devami isletmenin
miisteriye sunacagl deger ile saglanabilmektedir. Dolayisiyla isletmeyi, miisteri kaybinin
engellenmesi ve sadakatinin saglanmasi noktasinda basariya ulastiracak anahtarlardan biri de
miisteri degeridir (Onaran ve dig., 2013). Miisteri degeri, isletmenin sunmus oldugu iirlin veya
hizmeti alan miisteri tarafindan, bu {iriin veya hizmet hakkinda beklenen — alinan arasinda

beklentinin karsilanip karsilanmadiginin degerlendirilmesidir. (Zeithaml, 1988).

Bir miisteriyi kazanmak, miisteri degeri saglayarak sadakati arttirmak ve miisteri kaybi
misterinin bir isletme ile olan iligkileri gbz oniine alindiginda sistematik bir siireci meydan

getirmektedir. Bu slire¢ Miisteri yasam dongiisii olarak adlandirilmaktadir.
2.7.2. Miisteri Yasam Dongiisii

Her igletmenin miisterinin degeri oldugu gibi miisterinin bir de yasam dongiisii s6z konusudur.
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Sekil 2.18: Miisteri yasam dongiisii.

Sekil 2.18’de miisteri yasam dongiisii miisteri degeri ve sadakati olusturma gelistirme asamast

seklinde birlestirilerek sematize edilmistir.

Miisteri yasam dongiisii isletmenin miisteri ile is iliskilerinin kurulmasi ile baslayan ve bu
iligkilerin bitmesi ile son bulan farkli asamalardan meydana gelen bir siire¢ olup asagidaki

adimlardan meydana gelmektedir (Wang ve dig., 2014):

- Potansiyel miisterileri kesfetme ve onlara erisim,

- Hedef miisteriyi mevcut miisteriye ¢evirmek, miisteriyi elde etmek,

- Miisteri hizmet veya iirlin taleplerini saglayarak miisteri degeri yaratma, iliskileri
gelistirmek,

- Misterilerin yeni iiriin veya hizmetleri kullanmalarin1 saglayarak miisteri sadakatini
olusturmak, iliskilerin siirdiiriilebilirligini saglamak,

- Ayrilmas1 muhtemel miisteriler i¢in uyar1 sistemi yaratarak yasam dongiisii siiresini
uzatmak,

- Misteriyi kaybetmek,

- Kaybedilen miisteriyi kazanmak i¢in yontemler gelistirmek.
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2.7.3. Miisteri Kayip Analizi ve Onemi

Daha 6nce de belirtildigi gibi yeni miisterilerin kazanimi kadar, belki de ¢ok daha 6nemlisi var
olan miisterilerin kaybedilmemesidir. Kayip miisteriler maliyetlerin artmasi ve kar oraninin

azalmasi bakimindan isletmeler i¢in her zaman sikintt dogurmustur (Forhad ve dig., 2014).

Miisteri kayb1 yasandiktan sonra standart teknikler ile miisteriyi geri dondiirmek oldukca zor
oldugundan miisteriyi kaybetmeden Once miisterinin kaybedilip kaybedilmeyecegine dair
bilgileri edinmek i¢in veri madenciliginin smiflandirma teknikleri kullanilmaktadir. Bu
teknikler tahmin etme ve anlama olmak iizere iki farkli durum i¢in kullanilmakta, buna bagl
olarak misterinin gelecege yonelik kaybedilme durumu tahmin edilmekte ve neden
kaybedildigi ile ilgili bilgi ¢ikarilabilmektedir (Richeldi ve Perrucci, 2002).

Olas1 kayip miisteriler ig¢in gergeklestirilen bu tahmin etme ve anlama islemlerinin tiimiine
“Miisteri Kayip Analizi” ad1 verilmektedir. Miisteri kayip analizinin temel amaci; ayrilma riski
tagityan miisterilerin tanimlanmasi ve miimkiin ise de bu miisterileri elde tutabilme durumlarinin

ortaya konulmasidir (Mutanen, 2006).

Miisteri kayip analizinin Onemini ise isletmelerin maliyetler konusundaki durumlari
arttirmaktadir. Miisteri kazanma maliyetleri bir miisteriyi elde tutma maliyetlerinden ¢ok daha
fazla oldugundan miisteri kayip analizi nemli bir uygulamas1 haline doniigmiis, baz1 isletmeler
misteri iligkileri yontemi altinda Ozel olarak bu analizi gergeklestiren departmanlar

olusturmuslardir (Richter ve dig., 2010).
2.8. LITERATUR INCELEMESI

Bu doktora tez ¢aligmasi kapsaminda miisteri kayip analizi problemi ile ilgili olarak asagidaki

sorulara da yanitlar aranmaya calisilmistir:

- Problem hangi sektorde daha fazla gozlemlenmekte ve ¢6ziim yontemleri daha yogun
olarak uygulanmaktadir?

- Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan hangi veri madenciligi algoritma/ydntemleri 6n plana
cikmaktadir?

- Konu hakkindaki bilimsel ¢alismalar zaman igerisinde nasil bir egilim géstermistir?

- Alanda yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuclar ve gelismeler nelerdir?
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- Alanda yapilacak ¢alismalarda hangi durumlar igin ¢oziimler beklenmektedir?

- Yenilik olusturabilecek durumlar nelerdir?

Tiim bu sorularin yanitlarinin aranmasi ve tez ¢alismasina yon verebilmesi i¢in kapsamli bir
literatiir arastirmasi gerceklestirilmistir. Buna gore, 1999-2017 yillar1 arasinda yaymlanmis ve
Science Citation Index (SCI), Social Sciences Citation Index (SSCI), Sciences Citation Index
Expanded (SCI-Expanded), The Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) ve
diger alan indekslerine girmis uluslararas1 106 makale incelenmistir. Bu incelemede uygulama
yapilan sektor, uygulanan yontemler, performans Ol¢iim kriterleri, kullanilan veri seti ve
arastirmanin genel konusu ile elde edilen genel sonuglar iizerine odaklanilmistir. Makalelerin
tarandiklar1 indekslere gore dagilimi 14 SCI, 3 SSCI, 58 SCI-Exp ve 31 Diger indeksler (IEEE,
Alan Indeksi, vd.) seklindedir. Asagida yapilan literatiir incelemesine ait sonuglar paylasilmistir

(Kogoglu ve dig., 2016).

Uygulamalarin sektorlere gore dagilimi incelendiginde en ¢ok telekomiinikasyon sektoriine ait
veri setlerinin kullanilarak g¢alismalarin gerceklestirildigi goériismiistiir. Telekomiinikasyon
sektoriline ait oran %60 iken diger sektorlere gore yiizdesel oranlarin dagilimi Sekil 2.19°da

verilmigtir.
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Sekil 2.19: Uygulamalarin sektorlere gore dagilimi.
Kullanilan veri madenciligi yontemleri incelendiginde ise en sik kullanilan algoritmalarin Karar
Agaci algoritmalari oldugu goriilmektedir. Yiiz ¢alismanin 59’unda Karar Agaci algoritmalari

kullanilirken sirasiyla 50 ¢alismada Lojistik Regresyon, 49 ¢alismada Yapay Sinir Aglar1 ve 29
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calismada Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Sade Bayes, Genetik Algoritmalar, K-En
Yakin komsu gibi algoritmalar da kullanilan diger algoritmalar arasindadir. Kullanilan
performans degerlendirme Olgiileri arasinda ise dogruluk (accuracy) degeri 100 c¢alismanin
38’inde oncelikli karsilagtirma 6lgiisti olarak kullanilmigtir. Kullanilan diger olgiiler Kaldirag
(Lift) (35), Alic1 Isletim Karakteristigi (ROC) Egrisi Altindaki Alan (AUC) (32), Belirleyicilik
(Specificity) (16), Duyarlilik (Sensitivity) (15) ve Alic1 Isletim Karakteristigi (ROC) Egrisi
(12)’dir. Veri setleri acisindan ¢alismalar incelendiginde ise kullanilan veri setlerinin tiirii

asagida listelenmistir:

- Tek/farkli sektérden veri setlerinin kullanildigi ¢alismalar.

- Tek/birden fazla veri seti kullanilan ¢alismalar.

- Daha once kullanilmamig (orijinal)/herkese agik veri kaynaklarindan elde edilen veri
setlerinin kullanildig1 caligsmalar.

- Dengeli /dengesiz dagilim gosteren sinif niteligine sahip veri setlerinin kullanildig
calismalar.

- Az/¢ok boyutlu veri setlerinin kullanildig1 ¢aligmalar.

Incelenen makaleler, sadece ayrilma egilimli miisterileri tahmin etme amaci disinda diger
calisma amaglarina gore alt1 grupta toplanmistir. Calismalar birden fazla konuyu icerebilecegi

gibi sadece tek bir amag¢ dogrultusunda da gerceklestirilen calismalar mevcuttur.

Hibrit modellerin gelistirilmesi: Son donemde yeni algoritma gelistirmek yerine var olan
yontemlerin performansini arttirmaya yonelik yapilan caligmalarin sayica fazlalagtigini
sOylemek miimkiindiir. Buna gore; ¢esitli amaclar dogrultusunda birden fazla algoritmanin bir
arada kullanilmasi ve bu algoritmalarin 6zellikle avantajli yonlerinin modele dahil edilmesi ile
ortaya ¢ikan modeller hibrit modeller olarak tanimlanmaktadir. Ornegin; bir algoritma nitelik
secimi, farkli bir algoritma tahmin etme ve bagka bir algoritma ise parametre optimizasyonu

yapmak iizere bir araya getirilebilmektedir.

Miisterinin ayrilma durumunu etkileyen faktorlerin belirlenmesi: isletmeler veri tabanlarinda
miisterileri ile ilgili elde edebildikleri her tiirlii veriyi saklamaya ¢alismaktadirlar. Bu verinin
iceriginde miisterinin adresinden, dogum tarihine, aligveris siklifindan, aligveris tutarina,
O0deme yonteminden aligveris tercihlerine kadar kadar farklilik gosterebilmektedir. Ayrilma

egilimi gosteren miisterilerin belirlenmesi ¢aligmalarinda her nitelik alaninin esit oranda etkili
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oldugunu sdylemek miimkiin olmayabilir. Ornegin; dogum tarihi yerine miisterinin ddeme
yontemi daha etkili ve mutlaka géz oniine alinmasi gereken bir nitelik alan1 olabilir. Bu sekilde
hem Onemli olan nitelik alanlarinin belirlenerek miisteri kayip analizinin bir pargasi olan
misterinin ayrilma nedenlerinin yorumlanabilmesi, hem de gereksiz nitelik alanlarinin atlarak
caligmalarin daha etkin bir sekilde gergeklestirilerek performansin  arttirilmasi

saglanabilmektedir.

Dengesiz sinif dagihimi problemine yonelik ¢oziim gelistirilmesi: Veri madenciliginin
siniflandirma islevi i¢in kullanilacak veri setinde sinif etiketlerini igeren bir nitelik alaninin var

olmas1 gerekmektedir. Yani veri setinde yer alan her bir 6rnegin hangi siifa ait oldugu

9% ¢¢ 99 ¢¢

bilinmelidir. Smif nitelik alan1 “var”-“yok”, “hasta”-*“saglikli” veya “iyi”-“orta”-*“kotii” gibi
ikili veya daha fazla sayida sinif igerebilir. Bu siniflarin tiim veri seti icerisinde yiizdesel
dagilim oranlar farklilik gosterebilir. Aranan/tahmin edilmeye c¢alisilan sinif niteligi degeri
diger smif nitelik degerlerine gore oldukca diisiik bir yiizdesel dagilim oranina sahip ise bu
durum dengesiz simif dagilimi olarak ifade edilmektedir. Ornegin; miisteri kayip analizi
probleminde aranan/tahmin edilmeye calisilan sinif “ayrilma egilimli” misterilerdir. Bir
isletmenin tiim miisterileri g6z oniline alindiginda bu egilimi gosteren miisterilerin digerlerine
oranla olduk¢a az sayida olacagi agiktir. Dengesiz smif dagilimi icin ¢esitli 6rnekleme

yontemleri kullanilarak bu oranin dengelenmesine ¢aligilir.

Dinamik miisteri kayip analizi sistemlerinin gelistirilmesi: Veri setleri igerdigi degerler
acisindan siirekli degisim gosterebilen bir yapiya sahip olabilmektedir. Degisiklik gosteren veri
degerleri nedeniyle bu sekildeki veri setleri dinamik veri olarak ifade edilmektedir. Belirli bir
doneme ait veri ile bir model olusturularak veri madenciligi ¢alismalarinin gergeklestirilmesi
Ozellikle karar alma seviyesi i¢in her zaman etkin sonuglar elde edilmesine olanak saglamaz.
Ozellikle dinamik veri setleri i¢in modelin takip edilmesi ve degisen veriye gore giincellenmesi
gerekebilmektedir. Literatiirde de bu 6zelligin miisteri kayip analizi problemi i¢in de etkili

olabilecegi goz O6niinde bulundurularak cesitli dinamik model ve sistem Onerileri gelistirilmistir.

Ayrilan/ayrilma egilimi gosteren miisteriler arast sosyal ag analizinin gergeklestirilmesi:
Miisteri Kayip Analizi sadece tahmin yapma amacl degil, miisterilerin ayrilma egilimlerinin
nedenlerinin de belirlenmesini igceren bir yonetim problemidir. Bu dogrultuda arastirmacilar

gerek veri madenciligi gerek diger istatistiksel yontemler ile beraber ayrilma egilimi gdsteren
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miisterilerin 6zellikle sosyal ¢evreleri tarafindan etki altinda kalip kalmadig1 konusunda da

cesitli analizler gergeklestirmislerdir.

Miisteri kayp analizi ¢oziim onerilerinin farkl alanlardaki benzer problemlere uygulamast:
Miisteri Kayip Analizi probleminin taraflari miisteriler ve isletmeler olarak kabul edilmektedir.
Ancak ayrilma egilimi gosteren her zaman bir miisteri olmayacaginmi diisiinen arastirmacilar
buradan hareket ile benzer egilimi gdosterebilecek unsurlar i¢in Miisteri Kayip Analizi
problemine yonelik gelistirilen ¢oziim Onerilerini kullanmiglardir. Bu dogrultuda miisterilerin
yerini Ogrenciler, ¢alisanlar; isletmelerin yerini isse okullar veya hizmet sunan degil isveren

isletmeler almistir.

Miiseri Kayip Analizi problemi i¢in gergeklestirilen literatiir incelemesi sonucu incelenen

calismalar kronolojik olarak asagida verilmistir.

Masand ve digerleri (1999), cep telefonu miisterilerinin davranis 6zelliklerini modelleme temel
amaci ile bir prototip gelistirmistir. Bu ¢alisma sirasinda mobil servis saglayicisina ait 200
nitelik alanindan olusan 500000 kayit iceren bir veri seti kullanmistir. Karar Agaclari, K En

Yakin Komsu, Genetik Algoritmalar ve Sinir Aglar1 yontemlerinden yararlanilmistir.

Mozer ve digerleri (2000), kisa zaman araliginda ayrilma egilimli miisteri olma durumunu
tahmin etmek tizere bir model gelistirmistir. Sunulan modelde, ayrilan miisteri,
memnuniyetsizlik, karlilik ve kredi risk durumlarinin tahmin edilmesi ele alinarak karar
vericilere ortak bir paydada sonuglar iletilmektedir. Calismada bir telekom sirketine ait 46744
kay1t iceren bir veri seti kullanilmistir. Lojistik Regresyon, Karar Agaglar1 ve Sinir Aglari ise

model i¢in kullanilan yontemler arasindadir.

Datta ve digerleri (2000), aylik periyotlarda ayrilma egilimli misteriler i¢in bu duruma sebep
olan faktorlerin yeniden belirlenerek gerekli giincellemelerin yapildigi, Karar agaglar1 ve
Genetik Algoritmalarin nitelik se¢imi, Sinir Aglarinin ise tahmin etme i¢in kullanildig:
CHAMP ayrilan miisteri tahmin etme sistemi gelistirilmistir. Bu ¢calisma sirasinda mobil servis
saglayicisina ait 200 nitelik alanindan olusan 500000 kayit igeren bir veri seti kullanmistir.
Gelistirilen prototip disinda kullanilan yontemler Karar Agaclari, K-En Yakin Komsu, Genetik

Algoritmalar ve Sinir Aglar1 olmustur.
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Wei ve Chiu (2002), ¢agr1 detaylar1 igerisinde yer alan ¢agri desenlerindeki degisimler ve
sozlesme verileri kullanarak ayrilma egilimli miisterilerin tahmin edilmesi amaglamstir.
Onerilen ydéntem ayrica ayrilma egilimli olan ve olmayan miisteri siniflar1 arasindaki yiiksek
dengesiz dagilima yonelik de ¢oziim saglamaktadir. Calisma i¢in Tayvan’da hizmet veren bir

telekom sirketine ait dokuz milyonun tlizerinde kayit igeren bir veri seti kullanilmistir.

Au ve digerleri (2003), ayrilma egilimli miisteri desenlerini ortaya koyacak kurallar olusturarak
bir miisterinin yakin zamanda ayrilma durumunun tahmin edilmesini saglayacak model onerisi
sunmay1 amaglamistir. Calisma i¢in sekiz farkli veri setinden yararlanilmistir. Sinir Aglari,
Karar Agaglari ve Evrimsel Ogrenme ile Veri Madenciligi Algoritmalari ¢alisma kapsaminda

kullanilan yontemler arasindadir.

Chiang ve digerleri (2003), benzer sekilde ayrilma durumuna yatkin miisterilerin
kaybedilmeden once belirlenebilmesini saglayan bir model Onerisi getirmistir. Sektor olarak
bankacilik tercih edilmis olup, Tayvan’da hizmet veren bir bankaya ait bir milyondan fazla
kayit iceren bir veri seti kullanilmistir. Hedef Odakli Sirali Desen Algoritmasi, Kiiresel Odakli

Algoritma, Apriori Algoritmalarindan yararlanilmistir.

Buckinx ve Van den Poel (2005), miisterinin pargali ayrilma durumunu (zaman igerisinde)
tahmin etme amaciyla bir model gelistirmeyi amaglamistir. Calismada, perakende sektoriinde
faaliyet gosteren onemli sirketten temin edilmis 61 nitelik alan1 ve 158884 kayit igeren bir veri
sett kullanilmistir. Lojistik Regresyon, Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman Algoritmasi kullanilan

yontemler arasindadir.

Hung ve digerleri (2006), calismalarinda belirli periyotlarda her bir miisteri i¢in “ayrilma
egilimli olma skoru” atamasi saglayacak sekilde modeller olusturarak bu modellerin
karsilastirmali sonuglarina yer vermistir. K-Ortalamalar, Sinir Aglar1 ve Karar Agaglar

calisma i¢in kullanilan yontemler arasindadir.

Song ve digerleri (2006), ayrilma egilimli miisteri yonetimi alaninda statik ve zamana baglh
stirekli veriler ile kullanilabilecek Sinir Aglari tabanli bir modelin gelistirilmesini amaglamistir.
China Mobile Communication Company’den temin edilen 12000 kayit igeren bir veri seti

kullanilmustir.
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Ahn ve digerleri (2006), ¢alismalarinda islem ve fatura verilerini kullanarak miisterinin ayrilma
durumunu etkileyen bilesenlerin ortaya ¢ikartilmasini amaglamistir. Bu amagla miisterilerin
pargali ayrilma durumunun (miisterinin bir anda ayrilmasi degil de belirli bir siire i¢erisinde
islemlerinde azalma ile beraber) ayrilmayi etkileyen bilesenler ile olan iliskisi belirlenmeye
calisilmistir. Giiney Kore’de hizmet veren bir telekom sirketine ait 14 nitelik alan1 ve 5789 kayit

iceren veri seti kullanilmistir. Calismada yontem olarak Lojistik Regresyon tercih edilmistir.

Hadden ve digerleri (2006), miisteri sikayetleri ile beraber ¢esitli niteliklerin ayrilma egilimli
olma durumunu etkileme oranlarini1 ortaya koymayi ve ti¢ farkli yontem ile karsilastirmali bir
calisma yapmay1 amaglamistir. Calismada 902 miisteriye ait kayitlar kullanilmig olup, egitim
veri setinde ayrilma egilimli miisterilerin oran1 %50 iken test verisinde bu oran %30 olarak
alinmistir. Karar Agaclari, Lojistik Regresyon ve Sinir Aglari ¢calisma i¢in kullanilan yontemler

arasindadir.

Bin ve digerleri (2007), ayrilma egilimli olan-olmayan dagilimi, egitim veri seti segmek i¢in
kullanilan 6rnekleme yontemleri, egitim veri seti alt zaman periyotlar1 olmak tizere 3 farkli
faktoriin ayrilma egilimli misterileri tahmin etme performansi tizerindeki etkisini incelemistir.
Calismada uygulama i¢in telekom sektoriinden elde edilen veri seti ve Karar Agacglar1 yontemi

kullanilmistir.

Zhang ve digerleri (2007) tarafindan, 6zellikle Lojistik Regresyona karsi daha iyi performans
gosteren, hedef nitelikler ile tahminleyici nitelikler arasinda lineer olmayan iligkilerin
varliginda kullanilabilecek hibrit siniflandirict model Onerisi getirilmistir. Calismada 5 farkli

veri seti ve K-En Yakin Komsu, Karar agaglari ve Lojistik Regresyon yontemleri kullanilmistir.

Burez ve Van den Poel (2007), ayrilma egilimli miisteri analizi i¢in Rastgele Orman
Algoritmasi tabanli yeni bir tahmin modeli 6nerisinde bulunarak, var olan miisterinin elde
tutulmasina yonelik farkli uygulamalar sunmustur. Calismada ayrica Lojistik Regresyon ve
Markov zincirlerine yer verilmistir. Uygulama i¢in bir TV sirketine ait %15 ayrilma egilimli

miisteri oranina sahip veri setinden yararlanilmistir.

Coussement ve Van den Poel (2008b)’in ¢alismalarinda, geleneksel veriler disinda e-posta gibi
yapisal olmayan verilerin de analizlere katilmasini1 saglayarak, tahmin etme performansindaki

degisikligi gozlemlemeyi amaglamistir. Belgika’da hizmet veren bir yayin organina ait 3161
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kayit igeren veri seti ile uygulamalar gerceklestirilmistir. Lojistik Regresyon uygulamada

kullanilan yontemler arasindadir.

Burez ve Van den Poel (2008), statik ve dinamik ayrilan miisteri tahmin modelleri kullanarak
finansal sorun yasayarak ayrilma durumu gosteren misteriler ile ilgili belirlemeler yapmaya
calismistir. Bir TV sirketine ait veri seti kullanilarak dinamik ve statik olmak tizere iki farkli

model olusturulmustur. Modellerde Rastgele Orman Algoritmasi kullanilmistir.

Anil Kumar ve Ravi (2008), bankalarin kredi kart1 miisteri verileri izerinde ayrilan miisterileri
tahmin etmek tizere ¢oklu siniflandiricilarin yer aldigi farkli modeller uygulayarak bu alanda
¢ozlim Onerileri sunmay1 amaclamistir. Uygulama icin bir bankaya ait 22 nitelik alani, 14814
kayit igeren ve ayrilma egilimli miisteri oran1 %6,76 olan bir veri seti kullanilmigtir. Sinir
Aglar, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman Algoritmasi gibi ¢esitli
yontemlerin yani sira veri setindeki dengesiz dagilim nedeniyle farkli 6rnekleme yontemlerine

de basvurulmustur.

Zhao ve Dang (2008), banka miisteri verisi kullanarak Destek Vektor Makineleri tabanli bir
model Onerisi gelistirmistir. Kullanilan veri seti 2382 miisteriye ait kayit igermektedir.
Calismada Destek Vektor Makinelerinin yani sira Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Sinir

Aglari, Sade Bayes yontemleri de kullanilmigtir.

Coussement ve Van den Poel (2008a), ayrilma egilimli miisterileri tahmin etmek igin Destek
Vektor Makineleri kullanarak, paremetre optimizasyonu prosediiriiniin tahminleme basarisi
tizerindeki etkisine dikkat cekmistir. Veri seti olarak Belgika’da hizmet veren bir yayin
kurulusunun miisteri kayitlar1 kullanilmis olup, Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon

ve Rastgele Orman Algoritmasi yontemlerinden yararlanilmisgtir.

Xia ve Jin (2008), yapisal risk minimizasyonu temel alarak farkli kernel fonksiyonlari ile
Destek Vektor Makineleri algoritmasini  kullanmis, algoritmanin performansini  farkl
algoritmalar ile karsilastirmistir. Calisma icin telekom sektoriine ait iki farkli veri seti
kullanilmistir. Sinir Aglar, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Sade Bayes gibi yontemlerden

yararlanilmis olup, veri setinin 6rneklenmesi i¢in de ¢esitli yontemlere bagvurulmustur.

Tsai ve Lu (2009), ilk asamasi verinin kiigiiltiilmesi ve gereksiz verinin atilmasini saglayan

toplam iki asamali yapay sinir aglar1 temelli iki farkli hibrit model 6nerisi getirmistir. Uygulama
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alan1 olarak telekom sektorii tercih edilmistir. Modeller Sinir Aglar1 yontemine dayali ¢esitli

algoritmalar ile olusturulmustur.

Coussement ve Van den Poel (2009), genellikle yapisal veriler iizerine gergeklestirilen
caligmalarin aksine yapisal olmayan verilerde yer alan duygu icerikli ifadelerin de analiz
edilerek, ayrilan miisteri tahmin performansinin arttirilmasini amaglamistir. Belgika’da hizmet
veren bir gazetenin 11836 miisterisine ait kayitlar1 ve 18331 adet e-posta kullanilarak
uygulamalar gerceklestirilmistir. Veri setindeki ayrilma egilimli miisteri oran1 %18,89 iken e-
postalar %35,79 sikayet igeriklidir. Rastgele Orman Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri ve

Lojistik Regresyon gelistirilen modeller i¢in kullanilan yontemler arasindadir.

Wu ve digerleri (2009), daha onceki yontemleri de inceleyerek nitelik se¢imi igin bir yap1
olusturmak amaciyla Makine Ogrenmesi, Istatistik, Metin Kategorileme ve Oriintii Tanima
olmak tiizere 4 farkli alan i¢in nitelik se¢imi karsilastirmasi yapmislardir. Calismada 300 kayit

206 nitelik alan1 iceren bir veri setinden yararlanilmistir.

Popovi¢ ve Basi¢ (2009), banka miisterilerine ait veriden ayrilma egilimli miisteri analizi
yapabilmek ve var olan tahmin modellerinden daha 1yi bir performans gosterecek yontem elde
etmek i¢in bulanik mantik tabanli yontem uygulamistir. Fuzzy C-Ortalamalar, Kanonik
Diskriminant Analizi, K-Ortalamalar gibi yontemlerden yararlanilmistir. Sektdr olarak

bankacilik tercih edilmis, 5000 kayit ve 73 nitelik alan1 igeren bir veri seti kullanilmistir.

Pendharkar (2009), yapmis oldugu ¢alismada genetik algoritma tabanli iki farkli sinir agi
modeli 6nermistir. Uygulama i¢in kullanilan veri seti telekom sektoriinden secilmek ile beraber

195956 kayit ve 6 nitelik alanina sahiptir.

Xie ve digerleri (2009), calismalarinda dengesiz sinif dagiliminin yapilan analiz sonuglarini
olumsuz etkileyecegini belirtmek ile beraber; maliyet duyarl algoritmalar ve ¢esitli 6rnekleme
yontemlerini de analizlere dahil ederek performans acisindan daha iyi bir yontem elde
etmislerdir. Cin’de hizmet veren bir bankaya ait 1524 kayit ve 15 nitelik alani i¢eren bir veri
seti kullanilmistir. Rastgele Orman Algoritmasi, Yapay Sinir Aglari ve Karar Agaglari

Algoritmasindan yararlanilmak ile beraber ¢esitli 6rnekleme yontemlerine de bagvurulmustur.

Burez ve Van den Poel (2009)’1n galismasi Veri setlerindeki dengesiz simif dagilimina yonelik

olarak ¢6ziim iiretmeyi amaglamaktadir. Calismada ¢esitli sektorlerden olacak sekilde 6 farkli
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veri setinden yararlanilmistir. Rastgele Orman Algoritmasi ve Lojistik Regresyon kullanilan

yontemler arasindadir.

Bose ve Chen (2009), danismanli ve danismansiz yontemlerin bir arada kullanildigi hibrit
yontem Onerisinde bulunmuslardir. Calismada telekom sektoriinden olmak tizere 3 farkli veri
setinden yararlanilmistir. Sinir Aglar, Karar Agaglari, K-Ortalamalar basta olmak tizere farkli

yontemler kullanilmistir.

Wang ve digerleri (2009), calismalarinda wireless ag sirketleri igin miisteri kayb1 problemini
anlama ve ¢oziim Onerisi sunma konusunda destek olacak bir Oneri sistemi gelistirmeyi
amaglamistir. Bu sektorden 60000 kaydin yer aldig1 bir veri seti kullanilmistir. Karar Agaclar1

yonteminden yararlanilmistir.

Coussement ve digerleri (2010), ayrilma durumunda olan riskli miisterilerin belirlenmesi igin
Genellestirilmis Toplamsal Modeller ve Lojistik Regresyon yontemlerini kullanarak model
onerisinde bulunmuslardir. Belgika’da hizmet veren bir gazete sirketine ait 134084 kayit iceren

ve %11,95 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip veri seti kullanilmistir.

Risselada ve digerleri (2010), gergeklestirdikleri ¢alismada bir tahminleyici modelin tahmin
siiresinden sonraki zaman periyotlarinda tahmin giiclindeki degisikligin 6lciilmesi {izerinde
durmustur. Calisma icin bir internet hizmet saglayicist ve saglik sigorta sirketinden temin
edilmek iizere iki farkli veri seti kullanilmistir. Veri setlerinden ¢esitli alt ornekler secilerek
modeller olusturulmustur. Karar Agaclari ve Lojistik Regresyon kullanilan yontemler

arasindadir.

Radosavljevik ve digerleri (2010), ¢alismalari ile kullanilan nitelikler, ayrilan miisteri tanimi
ve orneklem grubu iizerinde deneysel calismalar yaparak on 6demeli miisterilerin ayrilma
durumlarin1 tahmin etme performansinin arttirilmasina yonelik katki saglamaya calismistir.
Telekom sektoriinde gerceklestirdikleri uygulamalari i¢in olusturduklart modellerde Karar

Agaglar1 ve Lojistik Regresyon yontemlerinden yararlanmiglardir.

Huang ve digerleri (2010), hem var olan niteliklerden ayrilan miisteri tahmin oranlarini
tyilestirecek yonde yeni girdi nitelikleri olusturmak, hem de yeni pencere tekniklerinin elde

edilmesi ve bu tekniklerin birbiri ile karsilastirilmasimi amaclamistir. irlanda kékenli bir
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telekom sirketine ait 47391 kayit iceren veri seti kullanilmistir. Gelistirilen modeller i¢in Destek

Vektor Makineleri, Sinir Aglar1 ve Karar Agaglarindan yararlanilmastir.

Khan ve digerleri (2010), literatiirde yer alan diger ¢alismalarda da sik¢a ve vazgegilmeden
kullanilan demografik, fatura ve kullanim verilerinin 6nemini aragtirmayi yine bu verilere gore
cesitli algoritmalarinin performanslarini karsilastirmay1 amaglamistir. Bu kapsamda Tahran’da
hizmet veren bir telekom firmasina ait 2164261 kayit ve 36 nitelik alani igeren bir veri seti
kullanilmistir. Karar Agaglari, Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve K-Ortalamalar

yontemlerinden yararlanilmistir.

Huang ve digerleri (2010), miisteri kayip analizi problemi i¢in nitelik se¢cimine yonelik olarak
Genetik Algoritma temelli bir yontem Onerisi getirmislerdir. Calisma i¢in 18600 kayit igeren
ve telekom sektoriinden elde edilen bir veri seti kullanilmigtir. Genetik Algoritmanin yani sira

Karar Agaclarindan faydalanilmistir.

Tsai ve Chen (2010)’in ¢alismalarinda da amag nitelik se¢imi olmus, bu se¢im islemi i¢in gesitli
yontemler kullanilarak elde edilen yeni nitelik kombinasyonlar ile analizler gergeklestirilerek
performans sonuglar1 degerlendirilmistir. Calisma i¢in Tayvan’da hizmet veren bir telekom
sirketine ait 37882 kayit igceren bir veri seti kullanilmistir. Karar Agaglart ve Sinir Aglarinin

yani sira Birliktelik Kurallaria da bu ¢aligmada yer verilmistir.

Owczarczuk (2010), 6nceden fatura 6demeli miisteri verileri tizerinden yola ¢ikilarak ¢ok fazla
sayidaki nitelikler arasindan en 1iyi niteliklerin segilerek belirlenen yontemlerin uygulanmasi ve
performanslarinin  karsilastirilmasini amaglamistir. Polonya’da hizmet veren bir telekom
sirketine ait 85274 kayit ve 1381 nitelik alanina sahip bir veri seti uygulama i¢in kullanilmstir.

Lojistik ve Lineer Regresyon, Karar Agaclar1 uygulamada kullanilan yontemlerdendir.

Huang ve digerlerinin (2010), baska bir calismasinda miisteri kayip analizinde kullanilmak
tizere girdi nitelikleri ve smif niteligi arasindaki bagimlilig1 hesaplama mantigina dayali yeni
bir nitelik se¢cim yOntemi Onerisi getirilmistir. Bir telekom sirketine ait 147214 kayit ve 122
nitelik alanina sahip veri setinin kullanildig1 calismada Karar Agaglari, Sade Bayes, Destek

Vektor Makineleri gibi yontemlere yer verilmistir.

Kraljevic ve Gotovac (2010), genel olarak, hassas ve giivenilir sekilde tahmin etmeye olanak

saglayacak girdi niteliklerini bularak, ayrilma egilimli miisterileri bagsarili bir sekilde tahmin
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edecek bir model 6nerisi hazirlamay1 amaglamistir. Bosna Hersek’te hizmet veren bir telekom
sirketine ait kayitlar kullanilmistir. Sinir Aglari, Karar Agaglar1 ve Lojistik Regresyon

yontemlerinden yararlanilmistir.

Tamaddoni Jahromi ve digerleri (2010), kiimeleme ve siniflandirma yontemlerini igeren ayrilan
miisteri durumunu belirleyen ve tahmin eden iki adimli bir model gelistirmistir. Diger
caligmalarda agirlikta oldugu iizere bu ¢alismada da telekom sektoriinde bir uygulama tercih
edilmistir. fran’da hizmet veren bir telekom sirketine ait 34504 kayit igeren bir veri seti

kullanilmistir. Karar Agaclar ve Maliyet Duyarli Ogrenme Algoritmalarindan yararlanilmustir.

Delen (2010), 6grencilerin okula basladiklar1 yildan itibaren ilerleyen yillarda okulu birakmaya
egilimlerini ortaya cikarmayr ve okulu birakacak Ogrencileri tahmin edecek modelleri
uygulamaya koymustur. Delen ayrica, ayrilma egiliminin nedenlerini de incelemeye almis bu
nedenleri sosyal etkilesim, egitimden beklentiler, ailelerinin maddi ve egitim durumlar
seklinde siralamistir. Delen, Amerika’da egitim veren bir enstitiiye ait 16066 kayit iceren bir
veri seti kullanmistir. Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri, Sinir Aglari basta olmak {izere

cesitli ornekleme yontemlerinden de yararlanmastir.

Lima ve digerleri (2011), geriye doniik test cercevesinin ayrilan miisteri analizinde kullanimini
ve tahmin etme performans iizerindeki etkisini incelemeyi amaglamistir. Bu baglamda 20000
kayit igeren telekom sektoriinden bir veri seti yardimiyla Lojistik Regresyon ve Karar Agaclari

yontemlerinin kullanildig: bir uygulama ger¢eklestirmistir.

Fasanghari ve Keramati (2011), ayrilan miisteri olma durumuna neden olan niteliklerin ortaya
¢ikartilmasini amaglanustir. Bu kapsamda iran’da hizmet veren bir telekom sirketine ait 3150
kayit ve 11 nitelik alani iceren bir veri seti kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Sinir

Aglar1 temelli algoritmalar kullanilmistir.

De Bock ve Van Den Poel (2011), ayrilan miisterilerin tahmin edilmesi i¢in bir modelleme
teknigi olarak kullanilmak iizere rotasyon tabanli topluluk siniflandirict yontem Onerisinde
bulunmay1 amaglamistir. Banka ve telekomun da igerisinde oldugu cesitli sektorlerden 4 farkl
veri seti kullanilmistir. Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman Algoritmasi basta olmak tizere ¢esitli

yontemler analizler i¢in kullanilmistir.
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Abbasimehr ve digerleri (2011), Uyarlamal1 Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) tabanli
iki farkli model Onerisi getirmistir. Calisma kapsaminda herkese agik yayinlanmig 5000 kayit
ve 20 nitelik alani iceren ve %14.13 ayrilma egilimli misteri oranina sahip veri seti
kullanilmistir. Model performansimin karsilastirilmasi i¢in Karar Agaglar1 kullanilirken veri
setindeki dengesiz sinif niteligi dagilimina kars1 6rnekleme yontemleri de modellere dahil

edilmistir.

Yu ve digerleri (2011), e-ticaret miisteri davraniglarini belirlemek ve ayrilan miisterileri tahmin
etmek tizere, dagmik ve dogrusal olmayan verilerin de kullanilabildigi genisletilmis Destek
Vektor Makinelerini 6nermistir. Veri seti olarak Cin’de hizmet veren bir e-ticaret firmasina ait
%10 ayrilma egilimli miisteri oran1 ve 150000 kayit iceren bir veri seti kullanilmistir.
Performans karsilagtirmasi i¢cin Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Sinir Aglar

yontemleri kullanilmistir.

Kisioglu ve Topcu (2011), miisterilerin ayrilma egilimlerini tahmin etmek amaciyla Bayes
aglar1 temelli bir yontem ile beraber ayrilan misteri karakteristiklerini belirlemeye ¢aligmistir.
Calismada veri seti olarak Tiirkiye’de hizmet veren bir telekom sirketine ait 2000 kayit ve 9

nitelik alan1 igeren bir veri seti kullanilmistir.

Keremati ve Ardabili (2011), misterilerin ayrilma durumunu etkileyen faktorleri ortaya
cikarmay1 ve nitelikler arasi iliskilerin belirlenmesini amaglamistir. Calismada 3150 kayit
iceren telekom sektoriinden bir veri seti kullanilmig olup, Lojistik Regresyon yonteminden

yararlanilmastir.

Nie ve digerleri (2011), miisterinin ayrilma durumundaki en onemli faktorlerin 6zellikle
maliyetin de goz onilinde bulundurularak ortaya ¢ikartilmasin1 amaglamistir. Maliyete dayali
olarak “yanlis smiflandirma maliyeti” niteligi olusturulmus ve tasarlanan modellerde
kullanilmistir. Calisma i¢in kullanilan Lojistik Regresyon ve Karar Agaglar1 algoritmalarinin
performans karsilagtirmalart da ¢alisma igerisinde yapilmigtir. Veri seti olarak Cin’de hizmet
veren bir bankanin miisterilerine ait 8 milyon kayit ve 135 nitelik alani iceren, %8.1 ayrilma

egilimli miisteri oranina sahip bir veri seti kullanilmistir.

Dierkes ve digerlerinin (2011) ¢alismalarindaki temel amag sosyal agdaki etkilesimin ayrilma

egilimine etkisini incelemek olmus, bu dogrultuda cesitli algoritmalar ile farkli modeller
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olusturularak modellerin performans karsilagtirmalar1 gergeklestirilmistir. Calismada 120000

kayit ve 32 nitelik alan1 igeren telekom sektoriinden temin edilen bir veri seti kullanilmistir.

Yeshwanth ve digerleri (2011), gelistirdikleri hibrit modelin yan1 sira miisteri iizerinde ¢evre
etkisi incelemesini de analizlere dahil etmislerdir. Bu baglamda Karar Agaglar1 ve Genetik
Algoritmalardan yararlanilmistir. Gelismekte olan bir iilkede hizmet veren telekom sirketine ait

1,2 milyon kayit igeren veri seti analizlerde kullanilmistir.

Karahoca ve Karahoca (2011), ¢aligmalarinda nitelik se¢imine yonelik algoritmalar kullanmig
ve elde edilen sonuglar ile ayrilma egilimli misterileri tahmin etme konusunda performans
karsilastirilmast yapmustir. Veri seti olarak Tiirkiye’de hizmet veren bir telekom sirketine ait

24900 kay1t igeren veri seti kullanilmstir.

Keramati ve Ardabili (2011), Bionominal Lojistik Regresyon ile ayrilma egilimli misteri olma
durumunu etkileyen esas faktorleri belirlemeyi amaglamistir. Telekom sirketinin ¢agri

merkezinden temin edilen 3150 kayit igeren bir veri seti kullanilmistir.

Saradhi ve Palshikar (2011), organizasyon sirketinin kendi istegi ile isinden ayrilan ve sirketin
isine son verdigi personellere ait veri seti lizerinde bir inceleme gergeklestirerek, Sade Bayes,
Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarinin kullanildigi ii¢ model
gelistirmistir. Calismanin uygulama tarafinda bir organizasyonda calisan 1575 kisiye ait ve 25

nitelik alan1 igeren bir veri seti kullanilmistir.

Verbeke ve digerleri (2011)’nin gerceklestirdigi ¢alismada genis bir literatiir aragtirmasi ile iki
yeni modelin 6nerisi sunulmus, bu iki modelin 6zellikle kural ¢ikarim tabanli geleneksel
teknikler ile karsilastirmasi gergeklestirilmistir. Calismada telekom sektoriinden 5000 kayit, 21
nitelik alanina ve %14.3 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip herkese acik olarak yayinlanmis
bir veri seti kullamilmistir. Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Karar Agaclari, Lojistik

Regresyon, Destek Vektor Makineleri gibi ¢esitli yontemlerden yararlanilmistir.

Idris ve digerleri (2012), calismalarinda ¢esitli nitelik azaltma yontemleri ile isbirligi icerisinde
dengesiz smif dagilimmi islemek igin Pargacik Siirii Optimizasyonu tabanli bir 6rnekleme
metodunun Onemini incelemeyi amaglamistir. Calismanin uygulama kisminda telekom

sirketine ait 50000 kayit ve 260 nitelik alanina sahip bir veri seti kullanilmistir. Gelistirilen
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modeller ve performans karsilastirmalarinda Rastgele Orman Algoritmasit ve K-En Yakin

Komsu Algoritmalarindan yararlanilmistir.

Verbeke ve digerleri (2012)’nin ¢alismasi iki ana boliimden olugmakla beraber ilk boliimde en
iyi model ve miisteri grubunu segen fayda esasli bir dl¢ii gelistirilmistir. Ikinci bélimde de
istatistiksel ve fayda esash gelistirilen Olgiiler ile beraber farkli algoritmalar kullanilarak
performans karsilastirmasi yapilmistir. Telekom sektdriinden olmak tizere 10 farkli veri seti
kullanilarak analizler gergeklestirilmistir. Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri, K-En
Yakin Komsu Algoritmasi, Sinir Aglari, Istatistik Tabanli modeller olmak iizere ¢ok cesitli

yontemlere calismada yer verilmistir.

Prasad ve Madhavi (2012), banka miisterilerinin satin alma davraniglarini belirlemeye yonelik
yontemler iizerinde c¢alisilmistir. Hindistanda hizmet veren bir bankaya ait 1481 kaydin yer

aldig1 veri setinin kullanildig1 ¢alismada Karar Agaglar1 yonteminden faydalanilmistir.

Migueis ve digerleri (2012)’nin gerceklestirdigi calismada perakende sektoriinde (market) bir
uygulama yaparak, bu uygulamada pargali ayrilan mdisterilerin tahmin edilebilmesi igin
modelleme yapmak ve miisterilerin ilk aligveris deneyimlerini de baz alarak bir ¢alisma ortaya
koymak amacglanmistir. Avrupa’da hizmet veren bir marketler zinciri miisterilerine ait 74607
kayitlarin yer aldig1 ve %44 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip bir veri seti kullanilmugtir.

Lojistik Regresyon yonteminden yararlanilmistir.

De Bock ve Van Den Poel (2012), Genellestirilmis Toplamsal Modeller tabanli hem performans
hem de sonuglarin yorumlanabilirligi acisindan yiiksek bir topluluk smiflandirict yontemi
onermistir. Farkli sektorlerden 6 farkli veri setinin kullanildig1 ¢alismada Rastgele Orman

Algoritmasi ve Lojistik Regresyondan da yararlanilmustir.

Xiao ve digerleri (2012) tarafindan, dengesiz dagilim gosteren veri igin topluluk
siniflandiricilar ve maliyet-duyarli 6grenme yontemleri ile dinamik bir ayrilma egilimli miisteri
tahmin yontemi gelistirilmistir. ki farkli veri setinin kullanildig1 c¢alismada Genetik
Algoritmalar, Sinir Aglar1 ve Rastgele Orman Agaclar1 yontemleri tabanl gesitli algoritmalar

ele alinmustir.

Huang ve digerleri (2012), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada var olan niteliklerden yeni

nitelik seti elde edilmeye ¢alisilarak, belirlenen 7 veri madenciligi teknigi uygulanmistir.
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Calisma kapsaminda Irlanda’da hizmet telekom sirketine ait 827124 kayit ve 738 nitelik alan1
igeren veri seti kullanilmistir. Calismada kullanilan yontemler arasinda Lojistik Regresyon,

Sade Bayes, Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri ve Karar Agaglart yer almaktadir.

Shim ve digerleri (2012), cevrimi¢i aligveris magazasimin islem verisinden elde edilen
birliktelik kurallar1 ve desenler ile Miisteri iliskileri Yonetimi igin strateji dnerileri gelistirmeyi
amaclamistir. Kore’de hizmet veren ¢evrimici aligveris magazasina ait 3445 miisterinin 14782
islem kaydi1 ve 9 nitelik alaninin yer aldig1 veri seti ¢alismanin analizlerinde kullanilmstir.
Yontemler arasinda Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Sinir Aglari, Birliktelik Kurallari yer
almaktadir.

Ballings ve Van den Poel (2012)’in gergeklestirdigi ¢calismada, miisteri kayip analizinde iyi bir
tahmin yapabilmek icin veri setinin hangi siire araligina ait olmasinin yeterli olacaginin daha
farkli bir ifadeyle zaman penceresi optimizasyonunun tahmin etme performansina etkisinin
arastirilmasi amaclanmistir. Bir gazete sirketine ait 129892 kayit ve yaklasik %11 ayrilma
egilimli miiseri oranina sahip veri seti seti kullanilara 31-54 arasinda degisen sayilarda nitelik

alani ile analizler gerceklestirilmistir.

Chen ve Fan (2012), zaman serilerinden, metin verilerine kadar saklanan ve veri tipinde
cesitlilik gdsteren, veri tabanlarinda bulunan bu ¢oklu verilerin kullanilabildigi Isbirlik¢i Coklu
Kernel Destek Vektor Makinesi (Collaborative Multiple Kernel Support Vector Machine, C-
MK-SVM) yaklasimi1 6nermistir. Perakende sektoriinde 1560 iiriine ve 10281 miisteriye ait
200000 kayittan meydana gelen veri seti ile gergeklestirilen uygulamalarda Destek Vektor

Makineleri tabanli algoritmalar kullanilmistir.

Kim ve Lee (2012), ¢cok boyutlu veri setleri i¢in daha iyi tahmin etme performansina sahip bir
yontem Onerisi yapmay1 amaclamistir. Elektronik ticaret sektorii miisterileri {izerinde bu
probleme ¢6ziim arayan arastirmacilar 5000 kayit 330 nitelik alan1 ve %10 ayrilma egilimli
miisteri oranina sahip bir veri seti kullanmislardir. Calismada Sinir Aglari, Lojistik Regresyon,

K-Ortalamalar yontemlerinden yararlanilmistir.

Zhang ve digerleri (2012), miisteriler arasi etkilesimin 6nemi lizerinde durmus ve bu etkilesimi
baz alarak bir tahmin modeli onerisi yapmustir. Calismada bir mobil servis saglayicidan temin

edilen veri seti ile Karar Agaglari, Lojistik Regresyon ve Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmastir.
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Chen ve digerleri (2012), boylamsal davranis verilerinin doniisiime ugramadan kullanilabildigi
Destek Vektdér Makineleri yontemi temelli bir hibrit yontem gelistirmislerdir. Farkh
sektorlerden olmak iizere ii¢ veri seti kullanilmigtir. Destek Vektdr Makineleri ve Sinir Aglar
temelli ¢esitli algoritmalarin yani sira, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Ratgele Orman

Algoritmas1 gibi yontemlerden de yararlanilmistir.

Huang ve Kechadi (2013), tiim veri seti ile tahmin yapmak yerine, sinifi tahmin edilecek 6rnek
ile benzer karakteristikleri gosteren verinin egitim seti olarak kullanilmasi ve buna bagli tahmin
yapilmasi i¢in danismanli ve danismansiz yontemleri i¢eren hibrit bir model gelistirmeyi
amaclamigtir. Calisma kapsaminda 104199 kayit ve 121 nitelik alaninin yer aldigi telekom
sektoriinden elde edilen bir veri seti kullanilmistir. K-Ortalamalar, Destek Vektor Makineleri,
Karar Agaglar1 ve Lojistik Regresyon gibi temel yontemlerin yam sira farkli algoritmalardan

da yararlanilmstir.

Verbraken ve digerleri (2013), son kullanicilarin ana hedefleri ile uyumlu olacak sekilde
performans Olciilerini belirlemek amaciyla fayda-maliyet ¢ercevesini olusturmus, bu yapiy1
ayrilan misterilerin tahmin edilmesinde kullanilabilir hale getirmistir. Hepsi telekom
sektoriinden elde edilmis olan 10 farkli veri seti kullanilmistir. Calismada, Karar Agaclari,
Destek Vektor Makineleri, Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu gibi yontemlerin yan sira ¢esitli

kural ¢ikarimli ve istatistik tabanli yontelere de yer verilmistir.

Sharma ve Panigrahi (2013), sinir aglar1 temelli bir yaklasim oOnerisinde bulunmustur.
Gelistirilen modelin denemeleri icin telekom sektoriinden alinan ve herkese acik yayinlanmig

bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti 2427 kayit ve 20 nitelik icermektedir.

Coussement ve De Bock (2013)’1n gergeklestirdigi ¢alismada, miisteri kayip analizinin farkli
bir alani olarak bahis siteleri liyeleri/oyuncularinin (poker oyuncular1) ayrilma durumlarinin
analiz edilmesi ele alinmistir. Calismada ayrica tekil algoritma uygulamalari ile son donemde
popiilaritesi artan ¢oklu siniflandiricilarin (topluluk siniflandirict) performans karsilastirilmasi
yapilmaya ¢alisilmistir. Calismada ayrilma durumunun yani sira bu durumda etkili olan
niteliklerin analizi de yapilmistir. Calismada kullanilan veri seti 3729 kayit ve 60 nitelik alan1

icermektedir.

Abbasimehr ve Alizadeh (2013), nitelik se¢imi ¢alismalari i¢in Genetik Algoritma tabanli bir

model Onerisi getirmistir. Bu ¢alismalarinda telekom sektoriinden olacak sekilde iki farkli veri
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seti kullanmiglardir. Calismada, Genetik Algoritmalarin yani sira Karar Agaglar1 ve cesitli

nitelik se¢im algoritmalarina yer verilmistir.

Phadke ve digerleri (2013), miisterilerin birbirleri arasindaki ¢agrilar1 yani ¢agr1 desenlerini
inceleyerek, sosyal ag analizini de iceren bir model gelistirmistir. Model ile beraber ayrilan
miisterinin sosyal c¢evresine olan etkisinin dagilimi ve Olgiisii belirlenmeye ¢alisilmistir.
Aragtirmacilar ¢alismada telekom sektoriinden elde edilen ve 500000 miisteriye ait veri i¢eren

veri seti kullanmiglardir.

Kirui ve digerleri (2013), ¢alismalarinda literatiirde var olan ¢alismalarin ayrilan misterileri
tahmin etme performansini arttiracak sekilde yeni nitelik setlerinin olusturmasi ana amaciyla
hareket etmistir. Calismada, wireless hizmeti veren bir telekom sirketine ait 106405 kayit, 112

nitielik ve %35,6 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip bir veri seti kullanilmigtir.

Idris ve digerleri (2013), topluluk siiflandiricilar ve nitelik ¢ikarim yontemlerinin kullanildigt
bir zeki ayrilan miisteri tahmin sistemi gelistirmeyi amaglamistir. Caligmada telekom
sektorlinden olmak tizere iki farkli veri seti ile ¢alisilmistir. Veri setlerinde ayrilma egilimli
miisteri oranlar1 %7,3 ve %50 seklindedir. Calismada Rastgele Orman algoritmasi ve Rotasyon

Orman Algoritmasi basta olmak iizere cesitli yontemlere yer verilmistir.

Mohammadi ve digerleri (2013), calismalarinda literatiirde hiyerarsik modellerin 6n plana
ciktigini belirterek 4 farkli yontemin farkli kombinasyonlar ile olusturulmus 3 hiyerarsik
modelin performans karsilastirmasini yapmustir. iran’da hizmet veren bir telekom sirketinden
temin edilen 3150 miisteriye ait kaydin yer aldig1 veri seti kullanilmistir. Calismada kullanilan

yontemlerin Sinir Aglari temelli oldugu goriilmektedir.

Abbasimehr ve digerleri (2013), ¢calismalarinda tiim miisterilerden ziyade isletme i¢in yiiksek
degerli miisterilerin ayrilma egilimi durumunun incelenmesi iizerinde durmustur. Amerika’da
hizmet veren bir telekom sirletine ait 100000 kayit ve 172 nitelik alanina sahip ayrilma egilimli
miisteri oran1 %50 olan bir veri seti lizerinde analizler gergeklestirilmistir. Kullanilan yontemler
arasinda K-Ortalamalar, Sinir Aglar1 temelli alforimalar ve Fuzzy temelli algoritmalar oldugu

gorilmektedir.

Giinther ve digerleri (2014), aylik dilimler olacak sekilde zaman-dinamikli tahmin yapan ve

nitelikler arasindaki etkilesimin de kullanildig1 Lojistik Regresyon tabanli bir model 6nerisinde
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bulunmuslardir. Calisma kapsaminda Norveg’te sigorta sektoriinde hizmet veren bir isletmeye

ait 127961 kayit i¢eren veri seti kullanilmustir.

Kim ve digerleri (2014), ¢agr1 kayitlar1 ve miisterilerin iletisim agin1 dikate alarak ag analizinin
de g6z ontinde bulunduruldugu bir yontem onerisi getirmistir. Telekom sektoriinde 89412 kayit,
36 nitelik ve %9,7 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip veri seti kullanilmistir. Lojistik

Regresyon ve Sinir Aglar1 yontemlerinin ¢alisma kapsaminda kullanildig1 gézlemlenmistir.

Farquad ve digerleri (2014), miisteri iliskileri yonetimi amaglarina gére ayrilan misterilerin
tahmin edilebilmesi i¢in Destek Vektor Makineleri temelli hibrit yontem gelistirerek kurallar
olusturmay1 amaglamiglardir. Veri seti olarak bir bankaya ait 14814 kayit ve 22 nitelik alani
iceren, %6,76 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip bir veri seti kullanilmistir. Destek Vektor
Makinelerinin yan1 sira Sade Bayes smiflandiriciya ve cesitli drnekleme yontemlerine

calismada yer verilmistir.

Almana ve digerleri (2014), telekom sektoriinde miisteri kayip analizi i¢in kullanilan yontemler
icin bir literatiir taramas1 ve gelecek calismalara yonelik nerilerin sunumu yapmistir. Calisma
kapsaminda incelenen ¢alismalarda Sinir Aglari, Lineer ve Lojistik Regresyon, Sade Bayes, K-

En Yakin Komsu ve Karar Agaglar1 gibi yontemlerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

Adwan ve digerleri (2014), ayrilan miisterilerin tahmin edilebilmesi i¢in Cok Katmanli
Algilayict Yapay Sinir Aglari (CKA-YSA) topolojilerinin kullanimi ile beraber CKA-YSA
tabanli modeller ve bu modellerin karsilastirmalarini ¢alismalarinda sunmustur. Bu ¢alismada
da telekom sektorii tercih edilmis, bir telekom sirketine ait 5000 kayit ve 11 nitelik alan1 i¢eren,

ayrilma egilimli miisteri oran1 %7,6 olan bir veri seti kullanilmigtir.

Keramati ve digerleri de (2014), Karar Agaglar1, Yapay Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri
ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi gibi algoritmalar1 kullanarak bir hibrit yontem 6nerisinde
bulunmuslardir. Bu hibrit modelin gelistirilmesinde iran’da hizmet veren bir telekom sirketine

ait 3150 kayit igeren bir veri seti kullanilmistir.

Giir Ali ve Antiirk (2014), farkli zaman periyotlarindan elde edilen egitim veri setleri ile
dinamik bir model 6nerisi getirmislerdir. Kullandiklar1 yontemler arasinda Karar Agaglar1 ve
Lojistik Regresyon yer almaktadir. Arastirmacilar sektor olarak bankacilik tercih etmis, bir

bankanin 7204 miisterisine ait kayitlarin ve 169 nitelik alanina sahip bir veri seti kullanilmagtir.
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Verbeke ve digerleri (2014), ayrilma egilimi gosteren miisteriyi tahmin edebilmek i¢in sosyal
ag etkisi ile beraber genis Olgekli aglar, zaman bagimli siif etiketi ve ¢arpik daginiklik
konularini da igeren bir model Onerisi gelistirmistir. Telekom sektdriinde gerceklestirilen
calismada miisteriler dnceden 6deme yaparak hizmet alan ve aldig1 hizmetin bedelini sonradan
O0deyenler olmak iizere iki grupta incelenmistir. Kullanilan veri setlerinde ayrilma egilimli
miisteri oranlar1 %0,52 ve %0,57 olmak tizere olduk¢a diistiktiir. Calismada, Karar Agaclari,
Lojistik Regresyon, Bayes Aglari, Rastgele Orman Algoritmasi gibi yontemlerin yani sira

sezgisel yontemler de dahil olmak iizere bir¢ok yontemden yararlanilmistir.

Lu ve digerleri (2014), ¢alismalarinda hizlandirma (boosting) yonteminin kullanilmasi ile ilgili
bir model 6nerisi yapmay1 amacglamistir. Cogu ¢alismada hizlandirma yontemlerinin kullanim
amacinin modelin tahmin giiclinii arttirmak olmasina karsin bu ¢alismada agirliklandirma
temelli olmak iizere kiime olusturma asamasinda kullanilmistir. Calisma kapsaminda genis
Olcekte hizmet veren bir telekom sirketinin toplam 7190 miisterisine ait veri kullanilmstir.

Caligmada Lojistik Regresyon yontemine de yer verilmistir.

Vafeiadis ve digerleri (2015), veri analizi igin kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
miisteri kayip analizi problemi ¢6ziimiinde performanlara dayali karsilagtirmali bir ¢alisma
yapmay! amaglamistir. Ozellikle hizlandirma ydnteminin performansa etkisi incelenmistir.
Calismada telekom sektoriine ait agik erisimde 5000 kayit ve 19 nitelik alanina sahip bir veri
seti kullanilmigtir. Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 ve Lojistik

Regresyon yontemlerinden faydalanilmistir.

Hudaib ve digerleri (2015), her biri kiimeleme ve tahmin etme olmak iizere iki asamadan
meydana gelen 3 farkli hibrit model gelistirmistir. Calismada 5000 kayit, 11 nitelik alani ve
%7,6 ayrilma egilimli miisteri oranina sahip veri setinin yani sira K-Ortalamalar, Karar Agaglar

ve ve Sinir Aglar1 yontemleri kullanilmistir.

Al-Shboul ve digerleri (2015), ¢alismalarinda Hizli Bulanik C-Ortalamalar (Fast Fuzzy C-
Means) ve Genetik Programlama yontemlerini temel alarak bir hibrit yontem gelistirmis, hem
Genetik Programlamanin performansinin arttirilmasini hem de veri seti igerisinde yer alan
aykirt degerlerin ortaya c¢ikartilabilmesini amaclamiglardir. Gelistirilen modelin farkl

yontemler ile karsilastirildiginda bazi performans degerlendirme oOlgiilerine gore daha iyi
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sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Calismada yine telekom sektoriinden bir veri seti kullanilmis

olup bu veri seti 14573 kayit ve 11 nitelik alanina sahiptir.

Moeyersoms ve Martens (2015), yiiksek kardinaliteli veriler ile ¢aligmayi, farkli niteliklerin
performansa katkisini arastirmayi ve biiyiik veri ile ¢alismay1 amaglamistir. Bir milyondan fazla
miisteriye ait verinin yer aldigi Enerji sektoriinden bir veri setinin kullanildigi ¢alismada Karar

Agaclari, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makineleri yontemlerine yer verilmistir.

Xiao ve digerleri (2015), Transfer Ogrenme Teorisini miisteri kayip analizi problemi igin
uygulamis ve nitelik se¢imine dayali bir model 6nerisi getirmek amaglamigtir. Calismada farkli
sektorlerden olmak iizere iki veri seti ile analizler gerceklestirilmistir. Topluluk siniflandirici

yontemler ile beraber Sinir Aglar1 da ¢alisma kapsaminda ele alinmustir.

Ismail ve digerleri (2015)’nin ¢alismasinda, Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglari ile bir
telekom sirketine ait veriler lizerinde ayrilan miisteri analizini gergeklestirmek amaglanmustir.
Sinir Aglar1 yontemine ait ¢esitli algoritmalar ile beraber Regresyon yontemlerine de yer

verilmistir.

Tamaddoni ve digerleri (2015), iki g¢evrimigi saticiya ait deneysel ve benzetimli veriler
kullanarak, paremetrik olan ve olmayan yontemlerin performanslarini arttirmaya yonelik
calismalar yapmis, ayrilan miisterilerin tahmin edilmesi i¢in optimal model elde etmeye
caligmistir. Calisma kapsaminda kullanilan yontemler arasinda Destek Vektor Makineleri ve

Lojistik Regresyona yer verilmistir.

Rodan ve digerleri (2015), telekom sektoriinde ayrilan miisteri analizi i¢in negatif korelasyon
ogrenmeyi kullanan Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglart tabanli bir topluluk
siniflandirict yontemi gelistirmeyi amaglamistir. Calisma kapsaminda Urdiin’de hizmet veren
bir telekom sirketine ait 5000 kayit ve 11 nitelik alanina sahip, ayrilma egilimli miisteri orani
%0,076 olan bir veri seti kullanilmistir. Sinir Aglari, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu,
Genetik Programlama, Sade Bayes, Destek Vektor Makineleri gibi bir¢ok yontemden
faydalanilmistir.

Gajowniczek ve digerleri (2016), Karar Agaglar1 yontemini baz almig, bu yontemde kullanilan
farkli sekillerde hesaplanan entropi degerlerine gore modeller belirleyerek bu modellerin

ayrilma egiliminde olan miisterilerin tahmin performansina etkisini incelemeyi amaglamistir.
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Herkese acik yaymlanan ve telekom sektoriinden elde edilen 71047 kayit ve 78 nitelik alanina
sahip bir veri seti ile gergeklestirilen uygulamalarda Karar Agaclar1 yontemi ile elde edilen
modellerin performanslart Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Sinir Aglari

yontemleri ile olusturulan modeller ile karsilastirilmistir.

Keremati ve digerleri (2016), elektronik bankacilik hizmetlerinden yararlanan ve ayrilma
egilimi gosteren miisterilerin karakteristiklerini 6zellikle demografik veriler ile tanimlamaya
calismistir. Modelleme i¢in Karar Agaclar1 yonteminden yararlanilan ¢alismada bir bankaya ait
ve elektronik bankacilik uygulamalarmi kullanan 4383 miisteriye ait demografik nitelikleri
barindiran veri seti ile beraber, miisterinin iliskili oldugu siire ve miisteri sikayetleri

memnuniyetsizlik seviyesini degerlendirmek tizere kullanilmistir.

Fathian ve digerleri (2016), daha 6nce gerceklestirilmis diger ¢calismalara benzer olarak bir
hibrit yontem Onerisi getirmistir. Bu hibrit yontem iki asamadan meydana gelmek ile beraber
ilk asamada kiimeleme yontemi ile miisteri kiimeleri (siniflar1), ikinci asamada ise tahmin
modeli olusturulmustur. Herkese acik olarak yayinlanmis telekom sektdriinden bir veri seti
kullanilan ¢aligmada Karar Agaclari, Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin
Komsu Algoritmasi tahmin modelleri i¢in yararlanilan yontemler arasindadir. Kullanilan veri

seti 40000 kayit ve 76 nitelik icermektedir.

Dolatabadi ve Keynia (2017), miisteri kayip analizi problemi ile beraber ayrilma egilimli
calisan problemi i¢in tahmin modeli gelistirmeyi amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda ayni
isletmeye ait miisteri ve ¢alisan verisi kullanilan ¢calismada Karar Agaclari, Sade Bayes, Destek
Vektor Makineleri ve Sinir Aglar1 yontemlerine yer verilmistir. Toplam 1,5 yil igerisinde
toplanan veri seti ¢alisanlar i¢in 21 nitelik alani, 9239 kayit ve %24,2 ayrilma egilimli ¢alisan
oranina, miisteriler i¢in ise 15 nitelik alani, 9239 kayit ve %15,3 ayrilma egilimli miisteri

oranina sahiptir.

Coussement ve digerleri (2017), calismalarinda veri 6n islemenin siniflandirma modellerinin
tahmin basarisindaki etkisini tespit etmeyi ve var olan yontemlerin farkli veri Onigleme
yontemleri ile performansini arttirmay1 amaglamistir. Bu dogrultuda gerceklestirilen calismada
Bayes Aglari, Sade Bayes, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Sinir Aglar1, Rastgele Orman
Algoritmasi, Destek Vektér Makineleri yontemlerine yer verilmistir. Ozellikle Lojistik

Regresyon yonteminin performansinda artis saglanmistir. Telekom sektoriinden elde edilen veri
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seti 30104 miisteriye ait kayit ve 956 degisken igerirken, ayrilma egilimli miisteri oram

%4,52°dir.

Lee ve digerleri (2017), elektronik ortamlarda yer alan haberlerin miisterilerin duygu
durumlarin1 dolayisiyla bir isletmeyi terketme durumunu da etkileyecegi teziyle bir ¢alisma
gerceklestirmistir. Calisma kapsaminda Giliney Kore’de hizmet veren bir mobil servis saglayici
ile ilgili belirli bir siire zarfinda elektronik ortamdaki yayinlari incelemis, yine bu siire zarfinda
ayrilan miisterilerin verisi ile birlikte Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Sinir Aglar
yontemleri kullanilarak ayrilma egilimli miisterilerin tahmin edilebilmesi i¢in modeller

gelistirilmistir.

Literatiir taramasi sonucu incelenen makaleler ile ilgili ayrintilara Tablo 2.6’da yer verilmistir.

Tablo 2.6: Literatiir incelemesi.

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Masand, Datta, Telekom » GTE, mobil servis + Karar Agaglar Kaldirag
Mani, Li (1999) saglayicist + K En Yakin Komgu
0 500000 kay1t + Genetik Algoritmalar
0 200 nitelik + Sinir Aglar
Mozer, Wolniewicz, | Telekom »  Telekom sirketi +  Lojistik regresyon Kaldirag Egrisi
Grimes, Johnson, o 46744 miisteri + Karar Agaglar
Kaushansky (2000) +  Sinir Aglan
+ Hizlandirma
Algoritmalart
Datta, Masand, Telekom > GTE, Mobil Servis + Sinir Aglan Kaldirag
Mani, Li (2000) Saglayici + Genetik Algoritmalar Payoff Metrikleri
0 500000 kayit + Karar Agaglart
o 200 nitelik + K-En Yakin Komsu
Wei, Chiu (2002) Telekom » Tayvan’da hizmet + Cok Smiflandiricili Basarsizlik Yiizdesi
veren mobil operator Sinif Birlestirici Kaldirag
0 9100000 kay1t + Tek Smiflandiricili
Sinif Birlestirici
Chiang, Wang, Lee, | Banka » Tayvan’da hizmet 4+ Hedef Odakli Sirali Islem Siiresi
Lin (2003) veren banka Desen Algoritmast Olusturulan Kural
o 1 milyondan + Kiiresel Odakli Sayis1
fazla veri Algoritma
+  Apriori Algoritmast
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Calisma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Au, Chan, Yao Telekom » Zoo + Sinir Aglan Dogruluk
(2003) o 101 kayit + Karar Agaglar Kaldirag Egrisi
> DNA 4 Evrimsel Ogrenme ile Islem Siiresi
0 3190 kayit Veri Madenciligi
» Credit Card Algoritmas1 (DMEL)
0 690 kayit
» Diabetes
o 768 kayit
» Satellite Image
0 6435 kayit
» Social
048843 kayit
» PBX
o 3009 kayit
» Malezya’da hizmet
veren telefon operatorii
o 100000kay1t
Buckinx, Van den Perakende » Perakende sektoriinde |+  Lojistik Regresyon Dogru Siniflandirma
Poel (2005) faaliyet gosteren +  Sinir Aglar Yiizdesi
onemli sirketlerden + Rastgele Orman ROC Egrisi Altindaki
birisi IAlgoritmast Alan
o 158884 kayit
o 61 nitelik
Hung, Yen, Wang Telekom » Tayvan’da hizmet + K-Ortalamalar Kaldirag
(2006) veren Telekom sirketi + Sinir Aglart Basar1 Orani
0 160000 kayit + Karar Agaclari
+ T-Test
Song, Yang, Wu, Telekom »  China Mobile + Sinir Aglar Dogruluk
Wang, Tang (2006) Communication Islem siiresi
Company
o 12000 kayit
Ahn, Han, Lee Telekom » Giiney Kore’de hizmet | = Lojistik Regresyon
(2006) veren bir telekom
Sirketi
0 5789 kayit
o 14 nitelik
Hadden, Tiwari, »  Belirtilmemis + Karar Agaglar Ayrilma egiliminde
Roy, Ruta (2006) o 902 miisteri + Sinir Aglar olan/olmayan miisteri
o Egitim veri setinde | = Lojistik Regresyon oranlari
churn oran1 %50 Dogruluk
o Test veri setinde
churn oran1 %30
Bin, Peiji, Juan Telekom » 4799 misteri + Karar Agagclari Duyarlilik Orant
(2007) F-Olgiisii
Burez, Van den TV » Odemeli-TV Sirketi + Lojistik Regresyon Kaldirag
Poel (2007) 0 %15 churn orant + Rastgele Orman ROC Egrisi Altindaki
Algoritmast Alan

+ Markov Zincirleri

Dogru Siniflandirma
Yiizdesi
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Zhang, Qi, Shu, Cao | Karma » Adult - UCI Machine | % K En Yakin Komsu Dogruluk
(2007) Learning Repository | = Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
o 48842 kay1t + Karar Agaclari Alan
o 14 nitelik + Sinir Aglar
» Credit- UCI Machine
Learning Repository
o 690 kayit
o 15 nitelik
»  Telekom (Weiss and
Indurkhya, 1995)
o 15000 kay1t
o 48nitelik
»  Wisconsin
breast cancer
(BCW)- UCI
Machine
Learning
Repository
o 699
kayit
o 9
nitelik
» Cin’de hizmet
veren telekom
sirketinin mobil
hizmet alan
miisteri verileri
o 52495
kayit
> 93 nitelik
Coussement, Van Medya » Belgika’da hizmet + Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
den Poel (2008) veren gazete basim + Salton’un Vektor Alan
sirketi Uzaylar1 (SMART) Kaldirag
o 3l16lkayit + Ortiilii Semantik Alic1 Isletim
Indeksleme Algoritmas1 | Karakteristik Egrisi
(ROC)
Burez, Van den Medya » Pay-TV sirket + Rastgele Orman ROC Egrisi Altindaki
Poel (2008) veriambari Algoritmasi Alan
> Dinamik modelde, + Sagkalim Analizi
o 500000 miigteri
»  Statik modelde
o 100000 kayit
o 171 nitelik
Anil Kumar, Ravi Banka »  Latin Amerika + Sinir Aglarn Duyarlilik
(2008) kokenli banka - + Lojistik Regresyon Belirleyicilik
Business Intelligence + Karar Agaglar Dogruluk
Cup, Chile University | < Rastgele Orman Alict Isletim
(2004) Algoritmasi Karakteristik Egrisi
o 14814 kayit + Destek Vektor (ROC)
o 22 nitelik Makinalar1 ROC Egrisi Altindaki
o %6,76 churn + Ornekleme Yontemleri Alan
orant + Sentetik Azinlik

Ornekleme Algoritmasi
(SMOTE)
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Calisma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Zhao, Dang (2008) Banka » Banka-CCB + Destek Vektor Dogruluk
o 2382 miisteri Makinalar1 Bagsar1 Orant
o 933 misteri churn | = Lojistik Regresyon Kaldirag Katsayist
+ Yapay Sinir Aglar1
+ Sade-Bayes
Simiflandirici
+ Karar Agaglari
Coussement, Van Medya » Belgika’da hizmet + Destek Vektor ROC Egrisi Altindaki
den Poel (2008) veren yayin kurulusu Makinalar1 Alan
090000 kayit 4+ Lojistik Regresyon Dogru Siniflandirma
+ Rastgele Orman Yiizdesi
Algoritmasi Kaldirag
Xia, Jin (2008) Telekom » UCI Machine Learning + Destek Vektor Dogruluk
Repository Makinalari Yakalama/Basar1
03333 kayit + Karar Agaclar Orant
» Mobil operator sirketi + Yapay Sinir Aglar Kaplama Orani
0 2340 kayit 4 Lojistik Regresyon Kaldirag Katsayist
4+ Sade Bayes
+ Ornekleme Yontemleri
Tsai, Lu (2009) Telekom » Amerika’da hizmet + Yapay Sinir Aglar Dogruluk
veren Telekom + T-test Hata Tipleri (Tip I ve
sirketi (Duke II) Karigiklik Matrisi
University)
0 51306 kayit
Coussement, Van Medya » Belgika’da hizmet + Rastgele Orman Dogru Siniflandirma
den Poel (2009) veren gazete sirketi Algoritmasi Yiizdesi
o 11836 miisteri + Destek Vektor ROC Egrisi Altindaki
0 %18,89 churn Makinalari Alan
orant + Lojistik Regresyon Alict Isletim
0 18331 mail Karakteristik Egrisi
0 %35,79 sikayet (ROC)
icerikli
Wu, Qi, Wang Telekom » Telekom pazarlama + Temel Bilesenler Yanlis Siiflama
(2009) verisi Analizi ASE
0 300 kayit + Genetik Algoritmalar
o 206 nitelik
Popovi¢, Basié¢ Banka » Bireysel Bankacilik + Bulanik C-Ortalamalar Dogru Pozitif Sayisi
(2009) 0 5000 kayit + Kanonik Diskriminant Yanlis Pozitif Sayist
o 73 nitelik Analizi Dogruluk
+ K-Ortalamalar Belirleyicilik
+ Hiyerarsik Kiimeleme
+ McQuitty Benzerlik
Algoritmasi
+ Crisp K-Ortalamalar
Pendharkar (2009) Telekom » Telekom sirketi + Genetik Algoritmalar Dogruluk
(Teradata Center for + Sinir Aglar %10 Kaldirag
Customer Relationship Alici Isletim
Management at Duke Karakteristik Egrisi
University) (ROC)
0 195956 kayit Islem Siiresi
o 6 nitelik
Xie, Li, Ngai, Ying | Banka » Cin’de hizmet veren + Rastgele Orman Kaldirag Egrisi

(2009)

banka
o 1524 kay1t
o 15 nitelik

Algoritmasi
+ Yapay Sinir Aglar1
+ Karar Agaclari
+ Destek Vektor
Makineleri
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Calisma

Sektor

Veri Seti

Yontemler

Performans Deg. O.

Burez, Van den
Poel (2009)

Karma

>

Daha 6nce farkli
caligmalarda
kullanilmig 6 farkli
veri seti
Bankal
o 117808 kayit
o %6,3 churn orani
o T4 nitelik
Banka2
o 102279 kay1t
o %5,99 churn orami
o 38nitelik
Telekom
o 100205 kayit
o %2,98 churn orani
o 73 nitelik
Gazete
o 122189 kay1t
o %6,3 churn orani
o 33 nitielik
Odemeli-TV
o 143198 kayit
o0 %13,07 churn oram
o 81 nitelik
Siipermarket
o 32371 kayit
o %25,15 churn oranmi
21 nitelik

+ Rastgele Orman
Algoritmasi

+ Lojistik Regresyon

+ Hizlandirma
Algoritmalari

+ Ornekleme Yontemleri

ROC Egrisi Altindaki
Alan
Kaldirag

Bose, Chen (2009)

Telekom

Teradata Center, Duke
University
Veri Seti 1

o 100000 kayit

o 171 nitelik

0 %50 churn orani
Veri Seti2

o 50000 kayit

o 171 nitelik

o %1,8 churn orani
Veri Seti 3

o 100000 kay1t

0 %1,8 churn orani

o 171 nitelik

+ Karar Agagclar

+ Hizlandirma
Algoritmalari

+ K-Ortalamalar

+ K-Medoid

+ Yapay Sinir Aglart

+ Bulanik C-Ortalamalar

Kaldirag
Dunn indeksi

Wang, Chiang, Hsu,
Lin, Lin (2009)

Telekom

Wireless sirketi
o 60000 kayit

+ Karar Agaclar

Coussement,
Benoit, Van den
Poel (2010)

Medya

Belgika’da hizmet
veren gazete sirketi
134084 kayit

18/27 nitelik (iki farkls
yontem igin)

%11,95 churn orani

+ Genellestirilmis
Toplamsal Modeller (GAM)
+ Lojistik Regresyon

ROC Egrisi Altindaki
Alan

Kaldirag

Indirgenmis
Kazang/Fayda

Risselada, Verhoef,
Bijmolt (2010)

Karma

Viv. vv v

Internet Servis
Saglayicisi
o 4 alt 6rneklem
(7063-6967-7146-
7001 kay1t)

o %50 churn orani
Saglik Sigortasi
Sirketi

o 3 alt 6rneklem

(1789-1294-1474
kayit)

+ Karar Agaclar
+ Lojistik Regresyon

Kaldirag
Gini katsayis1
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Calisma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Radosavljevik, van | Telekom 4+ Karar Agaglan Concordance katsayisi
der Putten, + Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
Kyllesbech Larsen Alan
(2010) Kazang Tablosu
Huang, Kechadi, Telekom > Irlanda telekom + Karar Agaglari Dogruluk
Buckley, Kiernan, sirketi(Eircom) 4 Sinir Aglar
Keogh, Rashid 047391 kayit 4+ Destek Vektor
(2010) Makineleri
Khan, Jamwal, Telekom » Tahran’da faaliyet + Microsoft Karar Dogruluk
Sepehri (2010) gosteren Sepanta Co. Agagclari Duyarlilik
telekom girketi + Microsoft Sinir Aglari Belirleyicilik
02164261 kayit 4+ Microsoft Lojistik Kesinlik
o 36 nitelik Regresyon
+ K-Ortalamalar
Huang, Buckley, Telekom o 18600 kayit 4+ Genetik Algoritma Dogruluk
Kechadi (2010) 0 5600 churn kayit + Karar Agaclari
Tsai, Chen (2010) Telekom » Tayvan’da hizmet + Birliktelik Kurallari Kesinlik
veren Telekom sirketi + Karar Agaclar Duyarlilik
0 37882 kayit + Sinir Aglar Dogruluk
o 22 nitelik F-Olgiisii
Owczarczuk (2010) | Telekom » Polonya’da hizmet + Lojistik Regresyon Kaldirag Egrisi
veren Telekom sirketi + Karar Agaglari
0 85274 kayit + Lineer Regresyon
o0 1381 nitelik + Fisher Diskriminant
Analizi
+ T-test
Huang, Huang, Telekom » Eircom + Karar Agaclar ROC Egrisi Altindaki
Kechadi (2010) o 147214 kayit + Destek Vektor Alan
0 122 nitelik Makineleri
+ Sade Bayes
+ Lojistik Regresyon
4 Evrimsel Ogrenme ile
Veri Madenciligi
Algoritmas1 (DMEL)
Kraljevic, Gotovac Telekom » Bosna Hersek’te +  Sinir Aglan Karigiklik Matrisi
(2010) hizmet veren telekom |4 Karar Agaglar Dogruluk
sirketi + Lojistik Regresyon Hata Oran1
o 3000kayit
Tamaddoni Telekom > Iran’da hizmet veren |# Karar agaclar Kazang Olgiisii
Jahromi, Sepehri, telekom sirketi + Maliyet Duyarh Kazang Tablosu
Teimourpour, o 34504 miisteri Ogrenme Algoritmalar
Choobdar (2010)
Delen (2010) Egitim » ABD’de egitim veren |4 Karar Agaglari Karigiklik Matrisi
bir enstitii +  Yapay Sinir Aglar Dogruluk
o 16066 kayit + Destek Vektor
Makineleri
+ Lojistik Regresyon
+ Rastgele Orman
Algoritmasi
+ Hizlandirma
Algoritmalari
Lima, Mues, Telekom »  Centre for Customer + Lojistik Regresyon Duyarlilik
Baesens (2011) Relationship + Karar Agaclar Belirleyicilik
Management, Duke +  Geriye Doniik Test ROC Egrisi Altindaki
University Modeli Alan

o 20000 kayit
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Calisma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Fasanghari, Telekom » Iran’da hizmet veren + Yerel Lineer Model Ortalama hata kareleri
Keramati (2011) telekom sirketi Agac1 Algoritmast toplami kokii (RMSE)
o 3150 kayit (LOLIMOT) Ortalama mutlak hata
o 11 nitelik + Yapay Sinir Aglar ylizdesi (MAPE)
+ Lokal Lineer Noro-
Bulanik Model (LLNF)
De Bock, Van Den Karma » Banka + Rastgele Orman Dogruluk
Poel (2011) 020456 kayit Algoritmasi ROC Egrisi Altindaki
0137 nitelik + Karar Agaclari Alan
0%b5,99 churn orani + Rotasyon Orman Kaldirag
»  Avrupa Algoritmast
Telekomiinikasyon + Temel Pargacik Bilesen
Operatorii Analizi
035550 kayit + Bagimsiz Bilesen
0529 nitelik Analizi
0%2,76 churn oran1
>  Do-lt-Yourself
(DIY) Donanim
Magazalar Zinciri
03827 kayit
015 nitelik
0%28,14 churn orani
»  Mail-order garments
043305kayit
0 244 nitelik
>  %1,76 churn orani
Abbasimehr, Setak, > UCI Machine + Uyarlamali Sinirsel Dogruluk
Tarokh (2011) Learning Repository | Bulanik Cikarim Sistemi Belirleyicilik
0 5000 kayit (ANFIS) Duyarlilik
o 20 nitelik + Karar Agaclari
0 %14,3 churn orani 4+ Tekrarli Budama
Algoritmasi (RIPPER)
4 Ornekleme Yontemleri
Yu, Guo, Guo, E-Ticaret » Cin’de hizmet veren e- | = Yapay Sinir Aglari Dogruluk
Huang (2011) ticaret sitesi (ANN) Basar1 Orani
o 150000 kay1t + Karar Agaglar1 (DT) Kaldirag
0 %10 churn orani + Destek Vektor
Makinalar1 (SVM)
+ Genisletilmis Destek
Vektor Makinalari
(Extended-SVM)
Kisioglu, Topcu Telekom » Tirkiye’de hizmet + Sinir Aglar
(2011) veren telekom sirketi 4+ Ki-kare Otomatik
02000 kay1t Etkilesim Belirleme
o 9 nitelik Algoritmas1 (CHAID)
+ Koralasyon Analizi
Keremati, Ardabili Telekom » Mobil Operator + Lojistik Regresyon
(2011) 0 3150 kayit + Hipotez Testi
Nie, Rowe, Zhang, Finans » Cin’de hizmet veren + Lojistik Regresyon Dogru Siniflandirma

Tian, Shi (2011)

bir bankanin veri
ambar1 (2005)

o 8 milyon kay1t

o 135 nitelik

0 %8,1 churn oran1

+ Karar Agaglar

Yiizdesi

Al Isletim
Karakteristik Egrisi
(ROC)

Kaldirag

Gini Katsayist
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Dierkes, Bichler, Telekom o 120000 kayit + Markov Mantik Ag1 Dogruluk
Krishnan (2011) o 32 nitelik + Lojistik Regresyon Duyarlilik
Belirleyicilik
Tanimlama
Kesinlik
Alic1 Isletim
Karakteristik Egrisi
(ROC)
Yeshwanth, Vimal Telekom » Gelismekte olan bir + Genetik Algoritmalar Dogruluk
Raj, Saravanan iilkede hizmet veren + Karar Agaglar
(2011) Telekom sirketi + Monte Carlo Yaklagimi
o 1,2 milyon kayit + Shapley Degerleri
Karahoca, Karahoca | Telekom » Turkiye’de hizmet + X-Ortalamalar Duyarlilik
(2011) veren Telekom sirketi + Bulanik C-Ortalamalar Belirleyicilik
o 24900 kayit + Uyarlamal Sinirsel Kesinlik
Bulanik Cikarim Sistemi Dogruluk
(ANFIS) Alict Isletim
+ Karar Agaglar Karakteristik Egrisi
(ROC)
Keramati, Ardabili Telekom » Operator Cagri 4+ Lojistik Regresyon
(2011) Merkezi 4+ Hipotez Testi
0 3150 kayit + Ki-Kare
Saradhi, Palshikar Organizsyo | » Organizasyon Sirketi + Sade Bayes Dogruluk
(2011) n o 1575 galigan + Rastgele Orman Dogru Pozitif Sayisi
o 25 nitelik Algoritmast Dogru Negatif Sayist
+ Destek Vektor
Makinalari
Verbeke, Martens, Telekom » Knowledge Discovery |+ Karinca Kolonisi Dogru Siniflandirma
Mues, Baesens and Data Mining Optimizasyonu Yiizdesi
(2011) (KDD)Library + Destek Vektor Belirleyicilik
0 5000 kay1t Makinalart Duyarlilik
o 21 nitelik + Tekrarli Budama Kural sayis1
0 %14,3 churn orant Algoritmasi (RIPPER)
+ Lojistik Regresyon
+ Karar Agaglan
+ Ant Miner+
+ Omekleme Yontemleri
Idris, Rizwan, Khan | Telekom » Orange Telekom + Parcacik Strii Dogruluk
(2012) Sirketi Optimizasyonu Duyarlilik
050000 kayit 4+ Rastgele Orman Belirleyicilik
0 260 nitelik Algoritmasi ROC Egrisi Altindaki
+ K-En Yakin Komsu Alan
+ Temel Bilesenler
Analizi
+ Fisher orani
+ F-skoru
Migueis, Van den Perakende »  Avrupa’da hizmet +  Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
Poel, Camanho, veren marketler Alan
Cunha (2012) zinciri sahibi sirket Kaldirag
o 74607 miisteri Alicr Isl. Karakteristik
o %44 pargcal1 churn Egrisi (ROC)
orant
Prasad, Madhavi Banka »  Hindistan’da hizmet + Karar Agaglar Karigiklik Matrisi

(2012)

veren banka
o 1484 kayit
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Verbeke, Dejaeger, | Telekom » Operator + Karar Agaclar Kaldirag
Martens, Hur, 047761 kayit + Sinir Aglar Dogru Siniflandirma
Baesens (2012) o 53 nitelik + En Yakin K-Komsu Yiizdesi
0 %8,69 churn oran1 + Topluluk Alict Isletim
» Operator Siniflandiricilar Karakteristik Egrisi
o 11317 kayit + Istatistiksel metodlar (ROC)
o 21 nitelik + Destek Vektor ROC Egrisi Altindaki
0 %1,56 churn orani Makineleri Alan
» Operator + Kural Cikarim Gini Katsayist
02904 kayit Yontemleri (RIPPER, Maksimum Fayda
o 15 nitelik PART) Kriteri
0 %3,2 churn orani + Ornekleme Yontemleri Bonferroni-Dunn testi
» Operator
0 2180 kayit
o 15 nitelik
0 %3,21 churn orani
» Operator
0 338874 kayit
o 727 nitelik
0 %1,8 churn orani
» Duke
093893 kayit
0 197 nitelik
o %1,78 churn oranm1
»> Duke
038924 kayit
o 77 nitelik
0 %1,99 churn orani
» Duke
o 7788 kayit
o 19 nitelik
0 %3,3 churn orani
» UCI Machine L.R.
05000 kayit
o 23 nitelik
o0 %14,14 churn
orani
» KDD Cup 2009
046933 kayit
o 242 nitelik
o  %6,98 churn
orant
Xiao, Xie, He, Jiang | Karma »  German veri seti- + Maliyet Duyarl Dogruluk
(2012) UCI Machine Ogrenme Yontemleri ROC Egrisi Altindaki
Learning Repository |#  Sentetik Azinlik Alan
o 1000 kay1t Ornekleme Algoritmasi
o 20 nitelik (SMOTE)
o %2,33 churn + Rastgele Orman
orant Algoritmast
»  Sichuan Telekom + Genetik Algoritma
o 3350 kayit Tabanli Topluluk
»  %12,66 churn orani Siniflandirict (GAE)
+  Sinir Aglar1 Tabanl
Topluluk Siniflandirict
(NNE)
Shim, Choi, Suh Online » Kore’de hizmet veren |= Karar Agaglari Dogruluk
(2012) Aligveris online aliveris + Yapay Sinir Aglar1 Kaldirag
magazasi + Lojistik Regresyon
o 9 nitelik + Birliktelik Kurallar
0 3445 misteri (14782

islem)
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
De Bock, Van Den Karma » Banka + Rastgele Alt uzay Dogruluk
Poel (2012) o 20456 kayit Yontemi (RSM) ROC Egrisi Altindaki
o 137 nitelik + Rastgele Orman Alan
o %5,99 churn orani Algoritmasi Kaldirag
» Avrupa +  Genellestirilmis Kaldirag Indeksi
Telekomiinikasyon Toplamsal Modeller
Operatdorii (GAM)
035550 kayit + Lojistik Regresyon
0529 nitelik
0 %2,76 churn
orani
»  Do-It-Yourself
(DIY) Donanim
Magazalar Zinciri
o 3827 kayit
o 15 nitelik
o %28,14 churn
orani
»  Mail-order garments
o 43305kayit
o 244 nitelik
o %1,76 churn
orani
»  Siipermarket Zinciri [
o 32371 kay1t
o 46 nitelik
o %25,15 churn orani
»  Siupermarket Zinciri
1l
o 8453 kayit
o 36 nitelik
o %47,38 churn
orani
Huang, Kechadi, Telekom > Irlanda’da hizmet + Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
Buckley (2012) veren Telekom sirketi + Lineer Siniflandirict Alan
0 827124 kayit + Sade Bayes
o 738 nitelik + Karar Agaclar
+ Sinir Aglar
+ Destek Vektor
Makineleri
+ Evrimsel Ogrenme ile
Veri Madenciligi
Algoritmas1 (DMEL)
Ballings, Van den Medya » Gazete sirketi + Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
Poel (2012) o 129892 kay1t + Ki-Kare Otomatik Alan
o 31-54 nitelik Etkilesim Belirleme
o Yaklasik %11 Algoritmast (CHAID)
churn orani + Smiflandirma ve
Regresyon Agaglart
(CART)
Chen, Fan (2012) Perakende » Foodmart 2000 (MS- |+ Destek Vektor Dogru Siniflandirma
SQL Server 2000 Makineleri Yiizdesi
Database) Duyarlilik
o 1560 iiriin Belirleyicilik
o 10281 miisteri ROC Egrisi Altindaki
o 200000 kay1t Alan

Islem Siiresi
Maksimum Yarar
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Kim, Lee (2012) E-Ticaret »  E-ticaret 4+  Sinir Aglan ROC Egrisi Altindaki
o 5000 kayit + Lojistik Regresyon Alan
o 330 nitelik + K-Ortalamalar Bagari Orani
o %10 churn orani + K-Medoid
Zhang, Zhu, Xu, Telekom »  Mobil Servis + Lojistik regresyon Kaldirag Egrisi
Wan (2012) Saglayici + Karar agaglari ROC Egrisi Altindaki
4+ Sinir Aglan Alan
Bagsar1 Orani
Chen, Fan, Sun Karma » FoodMart 2000 (MS |+ Destek Vektor Dogru Siniflandirma
(2012) SQL 2000) Makineleri Yiizdesi
o 8842 kayit + Yapay Sinir Aglar1 Duyarlilik
» AdventureWorksDW | = Karar Agaglari Belirleyicilik
(MS SQL 2005) 4+ Rastgele Orman ROC Egrisi Altindaki
o 633 kayit Algoritmast Alan
»  Telecom (Center for |« Lojistik Regresyon Kaldirag
CRM at Duke + Hizlandirma Maksimum Yarar
University) Algoritmalart H Olgiisii
o 3399 kayit Islem Siiresi
Huang, Kechadi Telekom »  Telekom veri seti + K-Ortalamalar Dogruluk
(2013) o 104199kayit + Karar Agaglar Dogru Pozitif Sayisi
o 121 nitelik + Lojistik Regresyon Yanlis Pozitif Sayisi
+ K En Yakin Komsu Alict Isletim
+ Destek Vektor Karakteristik Egrisi
Makineleri (ROC)
+ OneR ROC Egrisi Altindaki
+ Kismi Karar Agaci Alan
(PART)
Coussement, De Online » bwin Interactive + Karar Agaclar Kaldirag
Bock (2013) Oyun Entertainment (Online | = Rastgele Orman Kaldirag Indeksi
Oyun Operatorii) Algoritmasi
0 3729 kayit + Genellestirilmis
o 60 nitelik alani Toplamsal Modeller
(GAM)
Sharma, Panigrahi Telekom »  UCI Machine + Sinir Aglar Karigiklik matrisi
(2013) Learning Repository
0 2427 kayit
o 20 nitelik
Abbasimehr, Telekom » Amerika’da hizmet + Genetik Algoritma Dogruluk
Alizadeh (2013) veren Telekom verisi + Sarmal Tabanl Nitelik Duyarlilik
(Duke University, Secimi Belirleyicilik
Churn Tournament + Karar Agaglar Geometrik Ortalama
2003) + Korelasyon Tabanl Kural Sayist
o 94 nitelik Nitelik Se¢imi Y6ntemi
o 15000 kayt (CFS)
» Telekom sirketi (Duke | = Ki-Kare Tabanli Nitelik
University- The Center Se¢imi Yontemi
for Customer
Relationship
Management)
o 75 nitelik
» 15000kayit
Kirui, Hong, Telekom > Wireless hizmeti + Sade Bayes Duyarlilik
Cheruiyot, Kirui veren telekom sirketi |4  Bayes aglari Dogru Pozitif Sayisi
(2013) o 106405 kayit + Karar agaglari Yanlig Pozitif Sayist
o 112 nitelik Alici Isletim
o %05,6 churn orani Karakteristik Egrisi

(ROC)
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Verbraken, Telekom » Operator + Karar Agaclari ROC Egrisi Altindaki
Verbeke, Baesens 047761 kayit + Topluluk siniflandirict Alan
(2013) o 53 nitelik yontemler H Olgiisii
o0 %3,69 churn 4+ Destek Vektor Maksimum Yarar
orani Makineleri Beklenen Maksimum
» Operator + Kural Cikarimlh Yarar
0 11317 kayit Yontemler
o 21 nitelik 4+ Istatistik Tabanli
0 %1,56 churn orani Yontemler
» Operator + Sinir Aglar1
02904 kayit + K-En Yakin Komsu
o 15 nitelik
0 %3,2 churn orani
» Operator
0 2180 kayit
o 15 nitelik
0 %3,21 churn orani
» Operator
0 338874 kayit
o 727 nitelik
0 %1,8 churn orani
» Duke
093893 kayit
0 197 nitelik
o0 %1,78 churn orami
» Duke
038924 kayit
o 77 nitelik
0 %1,99 churn orani
» Duke
o 7788 kayit
o 19 nitelik
0 %3,3 churn orani
» UCI Machine L.R.
05000 kayit
o 23 nitelik
o0 %14,14 churn
orant
» KDD Cup 2009
046933 kayit
0 242 nitelik
0 %6,98 churn orani
Phadke, Telekom » 500000 miisteri + Sosyal Ag Analizi Kaldirag Egrisi
Uzunalioglu, + Hizlandirma
Mendiratta, Algoritmalari
Kushnir, Doran
(2013)
Idris, Khan, Lee Telekom »  Orange telekom + Rastgele Orman ROC Egrisi Altindaki
(2013) sirketi Algoritmast Alan
o 50000 kayit + Rotasyon Orman Duyarlilik
o 260 nitelik Algoritmasi Belirleyicilik
o %7,3 churn oram1 |= Hizlandirma
»  Cell2Cell- Duke Algoritmalari
University +  Fisher Oram1 Temelli
o 40000 kay1t Nitelik Sec¢imi
o 76 nitelik + F-Skoru Tabanl Nitelik
o %50 churn orani Secimi
+ Minimum Fazlalik

Maksimum Uygunluk
Yontemi Temelli
Nitelik Segimi
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Mohammadi, Telekom > Iran’da hizmet veren |<  Sinir Aglari Dogruluk
Tavakkoli- telekom sirketi + Bulanik C-Ortalamalar | Tip 1 Ve 2 Hatalar
Moghaddam, o 3150 miisteri 4+ Orantili Tehlike Modeli | Yasam Olasiligi
Mohammadi (2013) o 495 churn (Cox) Ortalama hata kareleri
toplami kokii (RMSE)
Ortalama Mutlak
Sapma (MAD)
Abbasimehr, Setak, | Telekom »  Amerika’da hizmet + K-Ortalamalar Dogruluk
Soroor (2013) veren telekom + Uyarlamali Sinirsel Belirleyicilik
sirketi(calibration Bulanik Denetim Duyarlilik
dataset)- Teradata Sistemi (ANFIS)
Center, Duke + Lokal Lineer Noro-
University Bulanik Model (LLNF)
o 100000 kay1t + Yerel Lineer Model
o 172 nitelik Agac1 Algoritmasi
o %50 churn orani (LoLiMoT)
+  Sinir Aglan
Cecilie Glinther, Sigorta »  Norveg’te hizmet +  Genellestirilmis Dogru Pozitif Sayisi
Tvete, Aas, veren sigorta sirketi Toplamsal Modeller Yanlis Pozitif Sayisi
Sandnes, Borgan o 127961 miisteri (GAM) Alict Isletim
(2014) + Lojistik Regresyon Karakteristik Egrisi
(ROC)
Kim, Jun, Lee Telekom »  Telekom sirketi +  Yayilim Aktivasyonu ROC Egrisi Altindaki
(2014) o 89412 miisteri Yontemi (SPA) Alan
o 36 nitelik + Louvain Yo6ntemi Kaldirag
o %9,7 churn orant + Lojistik Regresyon Basart Orani
+  Sinir Aglarn
Farquad, Ravi, Raju | Finans » Business Intelligence | = Destek Vektor Duyarlilik
(2014) Cup 2004- Latin Makineleri Belirleyicilik
Amerikan Bankasi + Sade Bayes Agaclari Dogruluk
o 14814 kaytt, + Ormnekleme Yontemleri
o 22 degisken, +  Sentetik Azinlik
o  %6,76 churn orani Ornekleme Algoritmasi
(SMOTE)
Almana, Aksoy, Telekom 4 Sinir Aglar
Alzahrani (2014) 4 Istatistiksel Yontemler
+ Lineer Regresyon
+ Lojistik Regresyon
+ Sade-Bayes
+ K-En Yakin Komsu
+ Karar Agaglar
+ Tekrarli Budama
Algoritmast (RIPPER)
Adwan, Faris, Telekom » Umniah-Jordanian + Yapay Sinir Aglar Karigiklik Matrisi
Jaradat, Harfoushi, Telecommunication + Etki Faktorii Analizi Dogruluk
Ghatasheh (2014) Company Basar1 Orani
0 5000 miisteri Ayrilma Egilimli
o 11 nitelik alant Miisteri Orani
o0 %7,6 churn orani
Keramati, Jafari- Telekom > Iran’da hizmet veren + Karar Agaglar Duyarlilik
Marandi, Telekom sirketi + Yapay Sinir Aglar Kesinlik

Aliannejadi,
Ahmadian,
Mozaffari, Abbasi
(2014)

o 3150 kayit

+ K-En Yakin Komsu
+ Destek Vektor
Makineleri

Yanlis Smiflandirma
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Giir Ali, Aritiirk Banka > Banka (Ozel + Lojistik Regresyon ROC Egrisi Altindaki
(2014) Bankacilik Birimi) + Karar Agaclar Alan
o 7204 miisteri + Sagkalim Analizi Kaldirag
o 169 nitelik + Sentetik Azinlik
Ornekleme Algoritmasi
(SMOTE)
Verbeke, Martens, Telekom >  Onceden ddemeli +  Karar Agaglar Kaldirag
Baesens (2014) miigteri verileri + Rastgele Orman
o 1673724 miisteri Algoritmas1
o 1191okal, 58 ag |4 Bayes Aglar
degiskeni +  Lojistik Regresyon
o 9%0,52 churn + Ornekleme Yontemleri
orant 4 Iteratif Simiflandirma
»  Sonradan 6demeli + Etiketleme Yontemleri
miisteri verileri + Benzetilmis Tavlama
o 1226286 miisteri |« Yayilma Aktivasyonu
o 119 lokal, 58 ag Toplu Cikarimi
degiskeni +  Smif Dagitimh {liskisel
o %0,57 churn Komsu Simiflandirict
orant (CDRN)
+ Sadece Ag Baglanti
Tabanli Siniflandirici
(NLB)
+ Yayilma Aktivasyonu
Iliskisel Smiflandiric
(SPARC)
+  Agirhikl Oylama
[liskisel Komsu
Siniflandirict (WVRN)
Lu, Lin, Lu, Zhang | Telekom »  Genis Ol¢ekli miisteri  |=  Lojistik Regresyon Alict Isletim
(2014) agina sahip telekom + Ki-Kare Otomatik Karakteristik Egrisi
sirketi Etkilesim Belirleme (ROC)
o 7190 miisteri Algoritmast (CHAID) Kaldirag
o 678 miigteri churn + Hizlandirma ROC Egrisi Alt. Alan
Algoritmalari
Vafeiadis, Telekom » Churn - UCI + Yapay Sinir Aglari F-6l¢iisti
Diamantaras, Machine Learning + Karar Agaglan Dogruluk
Sarigiannidis, Repository + Destek Vektor Kesinlik
Chatzisavvas (2015) o 5000 kay1t Makineleri Duyarlilik
o 19 nitelik + Lojistik Regresyon
+ Hizlandirma
Algoritmalari
Hudaib, Dannoun, Telekom » Jordanian + K-Ortalamalar Dogruluk
Harfoushi, Obiedat, Telecommunication + Hiyerarsik Kiimeleme Karisiklik Matrisi
Faris (2015) Company + Yapay Sinir Aglari
0 5000 kayit + Karar Agaglar
o 11 nitelik
0 %7,6 churn orani
Al-Shboul, Faris, Telekom » Urdiin’de hizmet veren |4 Sade Bayes Dogruluk
Ghatasheh (2015) telekom sirketi + Rastgele Orman Ayrilma Egilimli
o 14573 misteri Algoritmast Miisteri Orant
o 11 nitelik + Destek Vektor Yakalama Orani
Makineleri Kaldirag Katsayist
+ Genetik Programlama
+  Yapay Sinir Aglarn
+ En Yakin K-Komsu
+  Bulanik C-Ortalamalar




96

Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Moeyersoms, Enerji » Belgika’da hizmet 4+ Karar agaglari Dogru Pozitif Orani
Martens (2015) veren enerji girketi + Destek Vektor Kesinlik
o 1000000°dan Makineleri ROC Egrisi Altindaki
fazla miisteri + Lojistik Regresyon Alan
+ Kukla Kodlama Kaldirag
+ Semantik Gruplama WOE-Skoru
+ Kanit Agirliklar Perlich Oranlar1
+ Danismanlik Oran1
+ Perlich Oram
Xiao, Xiao, Huang, Karma » Churn veriseti- UCI + Transfer Ogrenme ROC Egrisi Altindaki
Liu, Wang (2015) Machine Learning Yontemi Alan
Repository +  Coklu Smiflandiricilar Dogruluk
o 3333 kayit Toplulugu (MCE)
o 18 nitelik +  Sinir Aglan
o %5,9006 churn + Duyarlilik Analizi
orani
»  China-Churn veri
seti- Chongging,
Cin’de hizmet veren
banka
o 1255 kayit
o 25 nitelik
o %8,29 churn orani
Ismail, Awang, Telekom +  Sinir Aglan Dogruluk
Rahman, Makhtar +  Coklu Regresyon Duyarlilik
(2015) Analizi Belirleyicilik
+ Lojistik Regresyon
Tamaddoni, Karma »  Online satic1 | + Destek Vektor Kiimiilatif Kaldirag
Stakhovych, Ewing o 122489 miisteri Makineleri Kiimiilatif Fayda
(2015) »  Online satict I1 + Lojistik Regresyon
o 23570 miisteri + Hizlandirma
Algoritmalart
Rodan, Fayyoumi, Telekom »  Urdiin’de hizmet +  Sinir Aglar Dogruluk
Faris, Alsakran, Al- veren telekom sirketi |4 K-En Yakin Komsu Basari/Yakalama
Kadi (2015) o 5000 miisteri + Sade Bayes Orani
o 11 nitelik + Random Forest Dogru Pozitif Sayisi
o %0,076 churn + Genetik Programlama
orant + Karar Agaclar
+ Destek Vektor
Makineleri
+ Hizlandirma
Algoritmalari
+ Maliyet Duyarl
Ogrenme Yontemleri
+ Sentetik Azinlik
Ornekleme Algoritmasi
(SMOTE)
+ Parcacik Siirii
Optimizasyonu
Keremati, Ghaneei, Banka » Bir bankanin + Karar Agaglart Dogruluk
Mirmohammadi cevrimigi F Olgiisii
(2016) hizmetlerini kullanan Kesinlik
miisteriler Ozgiinliik
04383 miisteri Hassasiyet
o demografik Gini Indeksi

nitelikler
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Tablo 2.6: Literatiir incelemesi (devam).

Cahsma Sektor Veri Seti Yontemler Performans Deg. O.
Gajowniczek, Telekom »  Duke University +  Lojistik Regresyon AUC
Orfowski, o 71047 kayit + Karar Agaclar Kaldirag
Zabkowski (2016) o 78nitelik + Destek Vektor
Makineleri
+  Sinir Aglan
Fathian, Telekom »  Duke University + Karar Agaclari Dogruluk
Hoseinpoor, o 40000 kay1t 4+  Sinir Aglan Hassasiyet
Minaei-Bidgoli o 76 nitelik + Destek Vektor Ozgiinliik
(2016) Makineleri AUC
+ K-En Yakin Komsu
+ Temel Bilesenler
Analizi
+ Kiimeleme
Dolatabadi, Keynia » Birigletmeye ait + Karar Agaglari Karigiklik Matrisi
(2017) miisteri + Sade Bayes Dogruluk
o 15 nitelik + Destek Vektor
o 9239 kayit Makineleri
o %15,3 churn 4+  Sinir Aglan
» Birisletmeye ait
calisan
»  21nitelik
» 9239 kayit
>  %24,2 churn
Coussement, Telekom »  Avrupa’da hizmet + Bayes Aglari AUC
Lessmann, veren telekom girketi |« Karar Agaglari Kadirag
Verstraeten (2017) o 30104 miisteri +  Sinir Aglan
o 956 nitelik + Sade Bayes
o %4,52 churn + Rastgele Orman
Algoritmast
+ Destek Vektor
Makinesi
+ Hizlandirma
Algoritmalart
Lee, Kim, Lee Telekom »  Giiney Kore’de + Lojistik Regresyon Yanlig Smiflandirma
(2017) hizmet veren mobil + Karar Agaclar Orani
saglayici +  Sinir Aglan Dogruluk
» 2010-2012 yillar
arasinda operatoriini
degistiren miisteri
» 322 medya organi
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde tez calismasinda kullanilan veri seti ve ozelliklerine, gerekli kodlamalar i¢in
kullanilan programlama dili ve araglarina, ¢alismaya uygun olabilmesi i¢in veri seti lizerinde
yapilan islemlere ve problem ¢dzlimii i¢cin uygulanan modellere yer verilmistir. Tiim bu islemler

icin Boliim 2.3.3.3’te anlatilan CRISP-DM siirecine bagl kalinmustir.
3.1. PROBLEM VE KAPSAMIN BELIRLENMESi

Miisteri kayip analizi probleminde en 6nemli amag¢ ayrilma egilimli miisterilerin ve ayrilma
nedenlerinin belirlenmesidir. Bu dogrultuda veri madenciligi yontemleri kullanilirken var olan
yontemlere gore ¢esitli avantajlar saglayacak sekilde modeller gelistirilmeye calisilmaktadir.
Bu avantajlar arasinda daha yiiksek dogruluk orani ile ayrilma egilimli miisterileri tahmin etme,
daha kisa islem siiresi ile sonu¢ elde etme, daha az sayida parametre belirleme gerekliligi,

sonuglarin anlasilirligi, uygulama kolaylig: sayilabilir.

Bahsi gegen avantaj ve dezavantajlar da goz oniinde bulundurularak “Miisteri kayip analizi
problemi icin kullanilabilecek ve literatiirde kendini ispatlamis ya da sektorel alanda da siklikla
kullanilan veri madenciligi yontemlerine gore daha iyi performans gosterecek yeni bir yontem
oOnerisi ne olabilir?” sorusuna cevap aranmaya calisilmis, bu dogrultuda asagidaki sekilde tez

calisma plan1 olusturulmustur.

e Miisteri kayip analizi problemi ¢6ziimii igin kullanilan veri madenciligi yontemlerinin
arastirilmas.

e Smiflandirma probleminin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek yeni veri madenciligi
yontemlerinin arastirilmasi.

e Miisteri kayip analizi probleminin ¢6ziimii i¢in yeni bir yontem Onerisinin arastirilmast,

e Onerilecek yeni yontem igin performansin arttirilmasmna yonelik ¢alismalarin

gergeklestirilmesi.

Calisma kapsaminda ilk olarak literatiir arastirmasi yapilarak giincel ¢aligmalarin hangi yonde
egilim gosterdigi, alandaki yeniliklerin neler oldugu, elde edilen performans degerlerinin hangi
araliklarda kabul edilebilir oldugu, hangi sektérde miisteri kayip analizi ¢alismalarinin daha

yogun gerceklestirildigi gibi Boliim 2.8’de de bahsi gegen sorulara yanit aranmaistir.
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Bu arastirma sonucunda Oncelikle hangi sektor i¢in uygulamanin gergeklestirilecegine ve
kullanilacak veri setine karar verilmistir. Ozellikle numara tasima kolayligimin saglanmast,
misterilerin daha sik hizmet alim1 yapmasi, memnuniyet veya memnuniyetsizligini daha hizl
bir sekilde gosterebilmesi, cok daha kolay ve hizli bir sekilde hizmet alinan isletmenin
degistirebilmesi vb nedenlerle “telekom” sektoriinde miisteri kayiplarinin daha net yasandigini
s0ylemek miimkiindiir. Miisteri kay1ip analizi ¢alismalar1 da bu sektor tarafindan 6zellikle takip
edilmekte ve hatta ¢alismalar i¢in miisteri iligskileri bolimii altinda 6zel ekipler
olusturulmaktadir. Tiim bu gelismeler goz Oniine alinarak tez ¢alismasi i¢in telekom sektdriine

yonelik bir uygulama gergeklestirilmesi amaglanmastir.

Uygulama alaninin belirlenmesinin ardindan onerilecek yeni yodntemin performans
karsilastirmalari igin literatiir arastirmasi sonucunda en cok bahsi gegen algoritmalardan K-En
Yakin Komsu Algoritmasi, Sade Bayes Algoritmasi ve Destek Vektor Makineleri segilerek bu
algoritmalarin farkli performans gecerleme yontemlerine gore uygulamalar1 gergeklestirilmis,

performans degerlendirme 6Slgiileri elde edilmistir.

Onerilecek yeni ydntemin belirlenmesi igin yeniden bir literatiir arastirmasina gidilmistir. Bu
kapsamda miisteri kayip analizi probleminin ¢6ziimii i¢in daha once uygulanmamis veri
madenciligi yontemlerinin arastirllmasina yonelik indekslere girmeyen c¢alismalarin da olma
thtimaline kars1 arama, “google scholar” arama motoru kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu
aramada, miisteri kayip analizi probleminden farkli bir problem igin gelistirilmis, kullanilmis
ve veri madenciligi analizlerinde kullanilabilen yontemler incelenmistir. Arama esnasinda
yaklasik 230 makaleye erisim saglanmis, yontemler arasinda Asirt Ogrenme Makineleri
(Extreme Learning Machine-ELM) ve Iliskisel Simiflandirma Yontemleri (Associative
Classification-AC)’nin 6n plana ¢iktign goriilmiistiir. Tez ¢alismasi igin Asir1 Ogrenme
Makineleri’nden “Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 Temelli Asir1 Ogrenme
Makinesi Algoritmasi” Segilmistir. Tez calismasinin buradan sonraki béliimlerinde Asirt
Ogrenme Makinesi ile kastedilen “Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli Sinir Aglari Temelli Asiri
Ogrenme Makinesi Algoritmas1”dir. Bu algoritmanin segilmesi ile beraber asagidaki sorulara

yanit aramistir.

e Asirt Ogrenme Makineleri algoritmalarindan «Tek Gizli Katmanli Ileri Beslemeli Sinir
Aglar1 Temelli Asirt Ogrenme Makinesi Algoritmasiynin miisteri kayip analizi

probleminin ¢dziimiindeki basarisi nedir?
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e «Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 Temelli Asir1 Ogrenme Makinesi
Algoritmasi»nin bu problemin ¢oziimiindeki basarinin iyilestirilmesine yonelik olarak

uygun parametreleri nelerdir?

Tiim modellerin kodlanmas1 asamasinda R programlama dili ve RStudio editorii kullanilmistir
(R Development Core Team, 2008; RStudio Team, 2016). R programlama dili son dénemde
bircok caligmada kullanilan bir dil olmak ile beraber asagidaki 6zellikleri nedeni ile bu

caligmada da kullanilmasi uygun goriilmiistiir (Satman, 2010; Matloff, 2011).

e Temel olarak bilimsel hesaplama ve grafikler i¢in gelistirilmistir.

e Analizlerde kullanilabilecek, kolaylikla indirilebilen ve kullanima hazir birgok paket
bulunmaktadir.

e Cesitli grafik olanaklari sunmaktadir.

e Farkli paket ve fonksiyonlar gelistirilebilmekte ve entegre edilebilmekte, boylece
kolaylikla genisletilebilmektedir.

e Acik kaynak kodlu bir programlama dilidir.

e Kullanici gruplar ile iletisime gegerek yasanilan problemlere ¢6ziim iiretilebilmektedir.

e Farkli isletim sistemlerine uyumlu ¢alisabilmektedir.

e Farkli programlama dilleri ile iliski kurulabilmektedir.
Tez kapsaminda R programlama dili ile beraber kullanilan paketler asagida listelenmistir.

e Veri setini okuma ve yazdirma igin - XIsx (Dragulescu, 2014)

e Veri doniisiimii igin - clusterSim (Walesiak ve Dudek, 2017)

e Performans gecerleme yontemlerinden belirli oranlarda bélme icin- caret (Kuhn, 2016)

e Performans gecerleme yontemlerinden ¢apraz gegerleme igin - TunePareto (Miissel ve
dig., 2012)

e K-En Yakin Komsu Algoritmasi analizleri igin - class (Venables ve Ripley, 2002)

o Destek Vektor Makinesi analizleri i¢in - 1071 (Meyer ve dig., 2015)

e Asirt Ogrenme Makinesi analizleri igin - elmNN (Gosso, 2012)
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3.2. VERININ ANLASILMASI

Tez kapsaminda kullanilacak veri setinin sektor olarak telekom sektoriinden secilmesi ve
nedenleri bir onceki baslikta anlatilmistir. Bu dogrultuda telekom alaninda Tiirkiye’nin 6nde
gelen hizmet saglayicilari ile goriismeler yapilmistir. Ancak ¢esitli giivenlik gerekgeleri ile veri
seti talebi geri ¢evrilmistir. Bu noktada UCI Machine Learning Repository’de herkese agik
olarak yaymlanmis ve literatiirde de kullanilmis olan ‘“churn” veri seti analizler icin
kullanilmaya karar verilmigtir (URL1). Bu durum elde edilen sonuglarin literatiirdeki caligmalar

ile de karsilastirilabilir hale gelmesine olanak saglamistir.

Kullanilan “churn” veri seti toplamda 20 nitelik alan1 ve 5000 kayit igermektedir. Nitelik
alanlarindan 5’i kategorik degerler alirken geriye kalan 15 nitelik alani niimerik degerler
almaktadir. Kategorik nitelik alanlarindan biri miisterinin ayrilma durumunda olup olmadigini
belirten “churn” nitelik alanidir. Bu nitelik alan1 ikili kategorik nitelik olup 0 ve 1 seklinde
degerler almaktadir. 0 degerleri hizmet alimina devam eden miisterileri gdsterirken, 1 degerleri
ayrilan misterileri gostermektedir. Veri setinin orijinalinde “state” alan1 da bulunmakta olup
bu alan analiz ¢alismalar1 disinda tutulmus bu nedenle toplam 19 nitelik alani ile ¢alisilmistir.
Analiz ¢alismalarinda kullanilan veri setine ait orijinal nitelik alan adlar1 ve veri tipleri Tablo

3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1: Veri seti nitelik adlar1 ve veri tipleri.

Alan Adi Veri Tipi Alan Ad1 Veri Tipi
account_length Niimerik number_csc Niimerik
area_code Kategorik total_day_charge Niimerik
international_plan Kategorik total_eve minutes Niimerik
voice_mail_plan Kategorik total_eve_calls Niimerik
number_vmail_message Niimerik total_eve_charges Niimerik
total_day_minutes Niimerik total_night_minutes Niimerik
total_day_calls Niimerik total_night_calls Niimerik
total_night_charge Niimerik total_intl_minutes Niimerik
total_intl_calls Niimerik total_intl_charge Niimerik
churn Kategorik
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Veri seti incelendiginde igerik bakimindan temel olarak iki 6zellikte nitelik igermektedir.

Bunlar,

e Miisterilerin sahip oldugu/satin aldig1 hizmetler ve miisteri hizmetleri bolimii ile olan
etkilesimi ile ilgili alanlar (Ornegin sesli mesaj sistemi kullanimz),
e Miisterinin kullanim miktarlar1 ve 6demeleri ile ilgili alanlar (miisterilik siiresi, 6deme

tutarlar1 vb)
seklinde siralanabilir.

Veri setinde ayrilan ve hizmet alimina devam eden miisteri sayilari incelendiginde 707 ayrilan
miisteri ve 4293 hizmet alimina devam eden miisteri oldugu goriilmektedir. Yiizdesel oran
olarak ayrilan miisteriler tiim veri setindeki kayitlarin %14.14’idiir. Bu durum dengesiz sinif
dagilimi acisindan incelendiginde bu veri seti icin de dengesiz bir dagilim oldugu sdylenebilir.
Veri setindeki her bir nitelik alanmin aldig1 degerlerin kendi igerisinde dagilimi da
incelenmistir. Niimerik deger alan nitelik alanlarinin minimum, maksimum, ortalama ve

medyan degerlerinden olusan 6zete Sekil 3.1°de yer verilmistir.

account_Tlength number_wvmail_messages total_day_minutes total_day_calls total_day charge total_eve_minutes total_eve_calls

Kin. : 1.0 win : 0.000 Min. : 0.0 Min. : 0 Min. : 0.00 ®in. : 0.0 Min. ¢ 0.0

ist Qu.: 73.0 1st Qu.: 0.000 ISt Qu.:143.7 1st Qu.: 87 1st Qu.:24.43 1St Qu.:166.4 1st Qu.: 87.0

Median :100.0 Median : Median :180.1 Median :100 rMedian :30.62 Median :201.0 Median :100.0

3 Hean Mean :180.3 Mean :100 Nean :30.85 Kean :200.6 Mean :100.2

7.0 3rd Qu.:17. 3rd Qu.:216.2 3rd Qu.:113 3rd Qu.:36.75 3rd Qu.:234.1 3rd Qu.:114.0

Max. :243.0 Max. :52.000 Max. :351.5 Max. 1165 Max. :59.76 Max. :383.7 Max. :170.0

total_eve_charge total_night_minutes total_night_calls total_night_charge total_inti_minutes total_intl_calls

Min. : 0.00 Min. : 0.0 win. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 0.00 Nin. : 0.000

1st Qu.:14.14 1st Qu.:166.9 1st Qu.: 87.00 1st Qu.: 7.510 i1st Qu.: 8.50 ist Qu.: 3.000

Median :17.09 Median :200.4 Median :100.00 Median : 9.020 Median :10.30 Nedian : 4.000

Mean :17.05 Mean :200.4 Kean : 99.92 Mean 9.018 Mean :10.26 Nean 1 4.435

3rd Qu.:19.90 3rd Qu.:234.7 3rd Qu.:113.00 3rd Qu. :10.560 3rd Qu.:12.00 3rd Qu.: 6.000

Max. :30.91 Max. :395.0 Nax. :175.00 Max. :17.770 Max. :20.00 Nax. :20.000

total_inti_charge number_customer_service_calls

Min. Min. :0.00

ist @ 1st Qu.:1.00

Kedian :2.780 median :1.00

Mean 2.771 Mean :1.57

3rd Qu.:3.24 3rd Qu.:2.00

Nax. 13.400 Max. :5.00

Sekil 3.1: Veri seti 6zet goriiniimii.
3.3. VERININ HAZIRLANMASI
Veri setinin analizlere uygun hale gelebilmesi i¢in bazi 6n islemlerden ge¢cmesi gerekmektedir.

Bu 6n islemler Boliim 2.3.3.3’te anlatilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilacak veri seti i¢in

veri donlistiirme islemi gerceklestirilmigtir.
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Nitelik alanlarinin aldiklar1 degerlerin aymi aralikta dagilarak analizler sirasinda herhangi
birinin sadece aldig1 degerin biiyiik olmasindan 6tiirii baskin gelmemesi adina veri doniistimii
islemi yapilmasi1 uygun gorilmistir. Bu dogrultuda dogrusal veri donilisimii yontemi
kullanilmistir. Dogrusal veri doniigiimii islemi ile beraber tiim nitelik alanlarinin aldig1 degerler

[0, 1] araligina taginmustir.

Dogrusal veri doniisiimiinde nitelik alaninin sahip oldugu en kiiclik deger 0’a esitlenirken en
biiyiik deger ise 1’e esitlenmektedir. Aradaki tim degerler denklem (3.1) kullanilarak [0, 1]

araligindaki degerlere doniistiiriilmektedir.

X normaIDegerzH—mm (3.1)
max~Xmin

Destek Vektdr Makineleri ve Asirt Ogrenme Makineleri sadece niimerik deger alan nitelik
alanlar1 ile caligmaktadirlar. Dolayisiyla veri seti igerisinde yer alan kategorik nitelik alanlari
ya veri setinden ¢ikartilmak durumunda ya da cesitli teknikler ile niimerik gosterime
dontstiiriilmek durumundadir. Bu tez calismasinda kategorik degiskenlerin doniistimii tercih
edilmistir. Veri seti igerisinde yer alan kategorik degiskenler «sahte» (dummy) degiskenler
yardimiyla ikili degerler ile ifade edilerek matris gdsterimine doniistiiriilmiistiir. Ornegin;
“area_code” nitelik alan1 ii¢ kategoriden meydana gelmektedir. Bu nedenle tek bir “area_code”
alan1 yerine iki yeni nitelik alan1 da eklenerek “area_codel”, “area_code2”, “area_code3”
seklinde toplam 3 nitelik alam elde edilmistir. Ilk durumda nitelik alanimmn aldig1 2 degeri
“area_codel” nitelik alani i¢in 0, “area_code2” nitelik alan1 i¢in 1 ve “area_code3” nitelik

alan1 i¢in 0 degerini almistir.

Bazi durumlarda nitelik alanlarimin aldigir degerler igerisinde normalin disinda degerler
olabilmektedir. Bu degerler aykiri (ug) degerler olarak ifade edilmektedir. Bu degerler, analiz
sonuclarint kendi yonlerinde etkilememesi adina analizlerin disinda tutulabilmektedir. Bu
degerlerin belirlenebilmesi i¢in de aykir1 deger analizi yapilmaktadir. Ancak, Sekil 3.1°e gore
nitelik alanlarimin aldig1 minimum ve maksimum degerler incelendiginde bu degerler icerisinde
sonuclari etkileyecek diizeyde aykirilik olmadigr gozlemlenmektedir. Bunun yani sira ayrilma
egilimi gdsteren miisteriler i¢in nitelik alanlarinin aldig1 degerler aykirilik igerebilir, buna baglh
olarak aranan miisteriler bu aykir1 degere sahip miisteriler olabilir. Dolayisiyla her iki sebep
g6z onilinde bulunduruldugunda ayrica bir aykir1 deger analizi yapilmamasi uygun goriilmiistiir.

Veri seti icerisinde eksik veri de yer almamaktadir.
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3.4. MODELLEME

Tez c¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen analizlerde K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Sade
Bayes Algoritmasi, Destek Vektdr Makineleri ve Asir1 Ogrenme Makineleri olmak iizere dort
farkli yontemden yararlanilmistir. Bu yontemler ile miisteri kayip analizi i¢in ¢esitli modeller
ile probleme yénelik ¢6ziim &nerileri olusturulmustur. Asirt Ogrenme Makineleri miisteri kayip
analizi i¢in uluslararasi literatiirde fazla kullanilmayan hatta tez ¢alismasi kapsamindaki
algoritmas1 daha dnce kullanilmamais, Tiirkge literatiirde ise bu problem i¢in kullanilmamis bir
yontem olarak secilmis ve farkli parametreler i¢in performansinin gozlemlenmesine yonelik
calismalar gergeklestirilmistir. Diger ii¢ yontem ise Asir1 Ogrenme Makinelerinin

performansini kiyaslamak tizere kullanilmstir.

Modeller olusturulurken farkli performans gegerleme yontemleri kullanilmustir. Belirli
oranlarda bélme yontemi %70-%30 ve %80-%20 oranlari ile ¢apraz gecerleme yontemi ise 5
ve 10-kat i¢in gerceklestirilmistir. Burada belirtilen oranlar tiim veri setinin egitim ve test veri
setleri seklinde ayrilabilmesi i¢in kullanilan oranlardir. Capraz gegerleme yoOntemi
kullanildiginda performans degerlendirme Olgiileri, tiim katlardan elde edilen oOlciilerin

ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Kullanilan yontem ve algoritmalar c¢esitli parametre degerlerine ihtiya¢ duymaktadir.
Parametrelerde meydana gelecek degisiklikler analiz sonuglarini da etkileyebilecektir. Bu
dogrultuda her bir model i¢in parametre degerlerinin belirlenmesine ihtiya¢ duyulmustur. K-En
Yakin Komsu Algoritmasi i¢in en onemli parametre degeri k olarak ifade edilen komsu
sayisidir. Bu ¢alisma i¢in k degerleri 3, 5 ve 7 olarak secilmis, performanslar bu degerler ile

elde edilen sonuglar lizerinden degerlendirilmistir.

Destek Vektor Makineleri i¢in de bazi parametrelerin belirlenmesine ihtiyag duyulmustur. Bu
parametrelerden biri hangi ¢ekirdek (kernel) fonskiyonun kullanilmasi gerektigidir. Modellerde
radial tabanli, polynominal ve sigmoid kernel fonksiyonlar tercih edilmistir. R programlama
dili ile analizler i¢in kullanilan paketlerde ihtiya¢ duyulan diger parametreler ise cost, coefo ve
degree parametreleri seklinde karsimiza c¢ikmaktadir. Paketler vasitasiyla kullanilan
fonksiyonlarin varsayilan olarak kullandigi parametre degerleri degree parametresi igin 3
(polynominal igin gerekli), coefo parametresi i¢in 1/veri boyutu (polynominal ve sigmoid i¢in

gerekli) ve cost parametresi i¢in 1°dir.
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Asirt Ogrenme Makinesinin ise temelde degisen iki ana parametresi olup bunlar; ara (gizli)

katmandaki néron sayisi ile aktivasyon fonksiyonudur.

Asir1 Ogrenme Makineleri yeni yontem olarak segildikten sonra diger yontemlerin karsisinda
performansinin ne olacagini genel anlamda gorebilmek ve iyilestirilmesine yonelik caligmaya
acik olup olmadigini1 anlayabilmek adina 6n ¢alismalar gergeklestirilmistir. Bu kapsamda 6n
analizlerde aktivasyon fonksiyonlar1 olarak sigmoid, siniis ve radial tabanli aktivasyon
fonksiyonlart; gizli ndron sayisi olarak ise 50, 100 ve 200 degerleri secilmistir. Yontem Yapay
Sinir Aglar1 temelli olmasi nedeniyle trettigi ¢ikti deger sayisal siirekli bir deger olup, bu
degerin hangi siif etiketine (nitelik degerine) karsilik geleceginin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu nedenle veri setinin geneline uygulanan dogrusal veri doniisiimii ¢ikti degerlerine de
uygulanarak tiim degerler [0, 1] araligina tasinmistir. Ancak bu noktada da bir esik deger
belirlenmesi gerekmekte ve bu esik degerin altinda ve {iistiinde kalan deger iki farkli sinifa
karsilik gelecek sekilde sinif etiketlerinin belirlenmesi gergeklestirilmelidir. Yapilan 6n analiz

caligmasinda bu esik deger 0.70 olarak kabul edilmistir.

Asirt Ogrenme Makinesi igin yapilan 6n analiz sonuglarinda esik degerinin de bir parametre
seklinde degerlendirilip farkl esik degerlerine gore sonuclarin elde edilmesi gerekliligi durumu
ortaya ¢ikmistir. En iyl parametrelerin aranmasina ge¢cmeden Once yine bir 6n c¢alisma
gerceklestirilerek sonuglarin belirli bir esik degerini isaret edip etmedigi belirlenmek

istenmistir. Ikinci adimi olusturan bu analizler i¢in de parametre degerleri

e Gizli ndron sayis1 100, 500 ve 1000

e Aktivasyon fonksiyonlari; sigmoid, sin, radial basis, hard-limit, symmetric hard-limit,
satlins, tan-sigmoid, triangular basis, positive linear, linear

o Esik degerleri ise 0.30, 0.40, 0.50, 0.60, 0.70

seklinde belirlenmistir. Ancak sadece 0.30 degeri i¢in sonuglarin genel olarak hatali olustugu

sonucuna varilmistir.

Son asamada ise degisiklik Ongoriilen parametre degerleri ile beraber en iyi parametre
kombinasyonlarinin belirlenmesi konusunda caligmalar tamamlanmistir. Bu analizler igin

kullanilan parametre degerleri;

e Gizli néron sayis1 [1,1000]’da tamsayilar
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e Aktivasyon fonksiyonlari sigmoid, sin, radial basis, hard-limit, symmetric hard-limit,
satlins, tan-sigmoid, triangular basis, positive linear, linear
e Esik degerleri 0.40, 0.50, 0.60, 0.70

seklinde belirlenmis ve tiim degerler ile analizler gergeklestirilmistir.
3.5. PERFORMANS DEGERLENDIRME

Performans degerlendirme Olglileri olarak ise dogruluk, hata orani, duyarlilik, 6zgiinlik,
kesinlik, F Olglisii kullanilmistir. Performans degerlendirme Olgiilerinin hesaplanmasi igin
referans deger olarak ayrilan miisteriler alinmistir. Bunun yani sira farkli bir dogruluk orani
hesaplanarak bu oran da goéz o6niinde bulundurulmaya g¢alisilmigtir. Yeni dogruluk orani

denklem (3.2) ile hesaplanmaktadir.

DpP
Yeni_Dogruluk =YD = ——————— (3.2)
DP+YN+YP
Bu denkleme gore ayrilma durumu olmayan ve bu durumu model tarafindan dogru tahmin
edilen miisteriler dogruluk orani hesabi diginda tutulmustur. Bu disarida tutma durumu miisteri
kayip analizi ile amacin ayrilan/ayrilma egilimi gosteren miisterileri tahmin edebilmek olmasi,

zaten ayrilma durumu olmayan bir miisterinin tahmin edilebilmesinin basari olarak goriilerek

dogruluga katilmasina ihtiya¢ duyulmadigi fikri ile hesaplanmustir.



4. BULGULAR

Bu bdliimde olusturulan modellere ait analizlerin belirtilen performans degerlendirme
Olciilerine gore sonuglarina yer verilmistir. Bulgular modellemede bahsedildigi iizere asagidaki

sirada listelenmistir:
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o K-En Yakin Komgu Algoritmasi

o Sade Bayes Algoritmasi
o Destek Vektor Makinesi

o Asirt Ogrenme Makinesi On Analiz

o Asir1 Ogrenme Makinesi En Iyi Parametre Analizi

o Karsilastirmali Sonuglar

4.1. K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASINA AiT BULGULAR

K-En Yakin Komsu Algoritmasi ile elde edilen bulgulara Tablo 4.1°de yer verilmistir.

Performans degerlendirme Olgiilerinin aldig1 en yiiksek degerler performans gecerleme

yontemlerine gore siniflandirilmistir.

Tablo 4.1: K-En Yakin Komsu Algoritmasinin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri.

P.G.Y. Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.
%70 Egitim | k=3 | 0,8980 0,1020 | 0,3750 0,0748 0,6857 | 0,4848 | 0,3200
%30 Test  y=5"10,9003 0,0907 | 0,3542 0,0908 0,8500 | 0,5000 | 0,3333
k=7 | 0,9080 0,0920 | 0,3229 0,9939 0,8857 | 0,4733 | 0,3100
%80 Egitim | k=3 | 0,8970 0,1030 | 0,3740 0,9758 0,7000 | 0,4876 | 0,3224
%20 Test  T=57170,9090 0,0910 | 0,3664 0,9908 0,8571 | 05134 | 0,3453
k=7 | 0,9080 0,0920 | 0,3282 0,0954 00149 | 04831 |0,3185
Capraz k=3 | 0,8990 0,1010 | 0,3214 0,0942 0,0018 | 04735 | 0,3291
Gegerleme | k=5 | 0,8976 0,1024 | 0,3345 0,0904 0,8539 | 0,4804 | 0,3086
(5 Kat) k=7 | 0,8990 0,1010 | 0,3214 0,0942 0,0018 | 04735 | 0,3291
Capraz k=3 | 0,8882 0,1118 | 0,3382 0,0786 0,7201 | 0,4583 | 0,3111
Gegerleme | k=5 | 0,8982 0,1018 | 0,3341 0,0909 0,8583 | 0,4789 | 0,359
(10 Kat) k=7 | 0,9004 0,0996 | 0,3220 0,0954 00150 | 0,4747 | 0,3605
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Tablo 4.1°e gore veri setinin %70 egitim ve %30 test verisi olarak boliinmesi durumunda en
yiiksek dogruluk degeri %90,93, en yiiksek F 6l¢iisii %50 ve en yiiksek yeni dogruluk degeri
olan %33,33 k=5 seg¢ildiginde elde edilmistir. Performans gecerleme igin veri setinin %80
egitim ve %20 test verisi olarak boliinmesi durumunda ise en yiiksek dogruluk degeri %90,90,
en yliksek F 6l¢iisti %51,34 ve en yiiksek yeni dogruluk degeri olan %34,53 yine k=5 igin elde
edilmistir. Performans gegerleme yontemi olarak c¢apraz gegerleme kullanildiginda belirli
oranlarda bolme yontemine gore dogruluk ve F 6lgiisiinde diisme gézlemlenirken yeni dogruluk
degerinde artma oldugu goriilmektedir. 10 kat capraz gegerleme sonucu elde edilen en yiiksek

degerler dogruluk i¢in %90,04, F dl¢iisii i¢in %47,89 ve yeni dogruluk degeri i¢in %36,05tir.
4.2. SADE BAYES ALGORITMASINA AiT BULGULAR

Sade Bayes Algoritmasi’na gore elde edilen bulgulara Tablo 4.2’de yer verilmistir. K-En Yakin
Komsu Algoritmasina benzer sekilde performans degerlendirme Olgiilerinin aldig1 en yiliksek

degerler performans gecerleme yontemlerine gore siniflandirilmastir.

Tablo 4.2: Sade Bayes algoritmasinin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri.

Performans G.Y. | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. Yeni
dog.

%70 Egitim 0,8939 0,1061 | 0,4481 0,9674 0,6934 0,5444 0,3740
%30 Test
%80 Egitim 0,8859 0,1141 | 0,4113 0,9639 0,6517 0,5043 0,3372
%20 Test
Capraz 0,8872 0,1128 | 0,4461 0,9602 0,6483 0,5272 0,3584
Gegerleme
(5 Kat)
Capraz 0,8868 0,1132 | 0,4494 0,9593 0,6437 0,5262 0,3582
Gegerleme
(10 Kat)

Tablo 4.2°ye gore en yliksek dogruluk degeri %89,39 orani ile, en yliksek F ol¢iisii degeri
%54,44 orani ile ve en yiiksek yeni dogruluk oran1 %37,40 ile veri setinin %70 egitim ve %30

test verisi seklinde boliinmesi sonucu elde edilmistir.

Hassasiyet degerleri g6z Oniinde bulunduruldugunda gergekte «ayrilma egilimli» olan
miisteriler igerisinde miisterilerin bu durumunu dogru tahmin etme oran1 %44,94 olarak en iyi
sekilde capraz gecerleme (10-kat) performans gegerleme yontemi ile elde edilmistir. Kesinlik

Olgiisii incelendiginde ise ayrilma egilimli olarak tahmin edilen miisterilerin %69,34’liniin
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gercekte de ayrilma egilimli oldugu tahmin orani ile en yiliksek deger veri setinin %70 egitim-

%30 test verisi seklinde boliinmesi ile elde edilmistir.

4.3. DESTEK VEKTOR MAKINELERINE AiT BULGULAR

Destek Vektor Makineleri ile gelistirilen modeller uygulandiginda Tablo 4.3te yer alan analiz

sonuclarina erisilmistir.

Tablo 4.3: Destek Vektor Makinelerinin performans degerlendirme 6l¢ii degerleri.

P.G.Y. Cekirdek | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
Fonk. dog.

%70 radial 0,9180 0,0820 | 0,4271 0,9901 0,8632 | 0,5714 | 0,4000

Egitim

%30 Test  ["polynomial | 0,9187 0,0813 | 0,4583 0,9862 0,8302 | 0,5906 | 0,4190
sigmoid 0,8113 0,1887 | 0,0990 0,9159 0,1473 | 0,1184 | 0,0629

%80 radial 0,9210 0,0790 | 0,4656 0,9896 08714 | 0,6070 | 0,4357

Egitim

%20 Test  ["polynomial | 0,9270 0,0730 | 0,5191 0,9885 0,8718 | 0,6507 | 0,4823
sigmoid 0,8140 0,1860 | 0,0840 0,9241 0,1429 | 0,1058 | 0,0558

Capraz radial 0,9190 0,0810 | 0,5012 0,9884 0,8765 | 0,6363 | 0,4686

Gegerleme

5 Kat polynomial | 0,9238 0,0762 | 0,5388 0,9874 0,8748 | 0,6665 | 0,5009
sigmoid 0,8112 0,1888 | 0,1318 0,9232 02211 | 0,1641 | 0,0896

Capraz radial 0,9238 0,0762 | 0,5249 0,9895 0,8923 | 0,6590 | 0,4944

Gegerleme

10 Kat .
polynomial | 0,9276 0,0724 | 0,5493 0,9897 08972 |[0,6798 | 0,5191
sigmoid 0,8058 0,1942 | 0,1211 0,9188 0,1975 | 0,1489 | 0,0808

Tablo 4.3 incelendiginde performans gecerleme yontemi olarak tiim veri seti %70 egitim ve

%30 test verisi seklinde boliindiigiinde %91,87 dogruluk orani, %59,06 F olgiisii ve %41,90

yeni dogruluk orani ile en iyi performans, polinominal kernel fonksiyon ve beraberinde

kullanilan parametre degerleri ile elde edilmistir. Performans gecerleme yontemi olarak capraz

gecerleme (10-kat) tercih edildiginde ise %92,76 dogruluk, %67,98 F 6l¢iisii ve %51,91 yeni
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dogruluk orani ile en iyi performansin yine polinominal ¢ekirdek fonksiyon ile elde edildigi
goriilmektedir. Bu degerler aym1 zamanda Destek Vektor Makineleri ile olusturulan tiim
modellerden elde edilen en yiiksek performans degerlerdir. Performans gecerleme yontemi
olarak ayni sekilde ¢apraz gecerleme (10-kat) tercih edildiginde ve hassasiyet degerleri goz
oniinde bulunduruldugunda gergekte «ayrilma egilimli» olan miisteriler i¢erisinde bu durumu
dogru tahmin etme orami %54,93 ‘tiir. Bir baska agidan Kesinlik O6l¢iisii incelendiginde ise
ayrilma egilimli olarak tahmin edilen miisterilerin %89,72’sinin gergekte de ayrilma egilimli

oldugu goriilmiistiir.

Tim sonuglar incelendiginde modeller igerisinde en iyi sonuglarin polinominal g¢ekirdek

fonksiyon ile elde edildigi goriilmektedir.
4.4. ASIRI OGRENME MAKINELERI ON ANALiZ BULGULARI

Asir1 Ogrenme Makinesi yontemi kullanilarak bu yontemin miisteri kayip analizi problemi igin
kullanilir olup olmadig1 agisindan 6ngorii olusturmak i¢in yapilan analiz ¢aligmalar1 sonucunda
performans gegerleme yontemi olarak belirli oranlarda bélme kullanildiginda elde edilen

bulgular Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4: Asirt 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme 6l¢li degerleri (belirli
oranlarda bolme yontemi ile).

P.G.Y. | Parametre | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. Yeni
dog.
%70 sig 0,8847 0,1153 | 0,2344 0,9801 0,6338 0,3422 | 0,2064
%30 _
Test sin 0,8813 0,1187 | 0,3646 0,9572 0,5556 0,4403 | 0,2823
NS=50
radbas 0,8753 0,1247 | 0,0469 0,9969 0,6923 0,0878 | 0,0459
NS=50
sig 0,8760 0,1240 | 0,0313 1,0000 1,0000 0,0606 | 0,0313
NS=100
sin 0,8833 0,1167 | 0,1042 0,9977 0,8696 0,1860 | 0,1026
NS=100
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Tablo 4.4: Asirt 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme ol¢ii degerleri (belirli
oranlarda bolme yontemi ile) (devam).

P.G.Y. | Parametre | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. Yeni
dog.
%70 radbas 0,8900 0,1100 | 0,2500 0,9839 0,6957 0,3678 | 0,2254
Egitim | Ns=100
%30 _
Test sig 0,8860 0,1140 | 0,1250 0,9977 0,8889 0,2192 | 0,1231
NS =200
sin 0,8873 0,1127 | 0,1458 0,9962 0,8485 0,2489 | 0,1421
NS =200
radbas 0,8900 0,1100 | 0,2240 0,9878 0,7288 0,3426 | 0,2067
NS =200
%80 sig 0,8850 0,1150 | 0,2290 0,9839 0,6818 0,3429 | 0,2069
Egitim | N =50
%20 _
Test sin 0,8820 0,1180 | 0,4733 0,9436 0,5586 0,5124 | 0,3444
NS =50
radbas 0,8730 0,1270 | 0,0458 0,9977 0,7500 0,0863 | 0,0451
NS =50
sig 0,8760 0,1240 | 0,0534 1,0000 1,0000 0,1014 | 0,0534
NS =100
sin 0,8790 0,1210 | 0,0916 0,9977 0,8571 0,1655 | 0,0902
NS =100
radbas 0,8880 0,1120 | 0,2443 0,9850 0,7111 0,3636 | 0,2222
NS =100
sig 0,8790 0,1210 | 0,0763 1,0000 1,0000 0,1418 | 0,0763
NS =200
sin 0,8810 0,1190 | 0,1069 0,9977 0,8750 0,1905 | 0,1053
NS =200
radbas NS | 0,8850 0,1150 | 0,2214 0,9850 0,6905 0,3353 | 0,2014
=200

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Tablo 4.4 incelendiginde egitim ve test veri seti %70-30 oranlar1 ile ayrilarak analizler
gerceklestirildiginde ve parametre degerleri radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu ile beraber
gizli katmandaki ndron sayis1 100 veya 200 olarak secilirse %89 orani ile en yiiksek dogruluk
degerine erisilmektedir. En yiiksek dogruluk degeri bu parametreler ile elde edilirken F 6l¢iisii

ve yeni dogruluk degeri i¢in durum degismektedir. En yiiksek F olciisti %44,03 ve en yliksek
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yeni dogruluk degeri %28,23 olarak siniis aktivasyon fonksiyonu ve gizli katmandaki néron

say1s1 50 olacak sekilde elde edilmektedir.

Veri setini egitim ve test veri seti olarak ayirmak i¢in %80-20 orani tercih edilirse en yiiksek
dogruluk orani %88,80 ile radyal tabanli aktivasyon fonksiyonu ve 100 gizli katmandaki néron
sayisl ile elde edilmektedir. Burada da benzer sekilde F 6l¢iisii ve yeni dogruluk orani i¢in en
yiiksek degerler farkli parametreler ile elde edilmistir. Buna gore en yiiksek degerler olan
%51,24 F o6l¢iisii ve %34,44 yeni dogruluk orani siniis aktivasyon fonksiyonu, gizli katmandaki

noron sayist 50 olacak sekilde elde edilmistir.

Asir1 Ogrenme Makinesi on analizlerinde Performans gegerleme ydntemi olarak gapraz

gecerleme kullanildiginda elde edilen bulgular ise Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5: Asir1 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme 6l¢ii degerleri (capraz
gecerleme yontemi ile).

P.G.Y. Parametre | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. Yeni
dog.
Capraz AF:sig 0,8716 0,1284 | 0,1982 0,9825 0,6476 0,3006 | 0,1784
Gegerleme | Ng:50
(5 Kat) AF:sin 0,8758 0,1242 | 0,2507 0,9786 0,6603 0,3606 | 0,2212
NS:50
AF:radbas | 0,8640 0,1360 | 0,1688 0,9789 0,4622 NaN 0,1439
NS:50
AF:sig 0,8752 0,1248 | 0,1426 0,9963 0,8845 0,2405 | 0,1387
NS:100
AF:sin 0,8784 0,1216 | 0,1799 0,9930 0,8348 0,2884 | 0,1715
NS:100
AF:radbas | 0,8732 0,1268 | 0,1462 0,9930 0,6512 NaN 0,1376
NS:100
AF:sig 0,8734 0,1266 | 0,1060 0,9993 0,9716 0,1874 | 0,1055
NS:200
AF:sin, 0,8700 0,1300 | 0,0816 0,9998 0,9895 0,1485 | 0,0814
NS:200
AF:radbas | 0,8732 0,1268 | 0,1349 0,9946 0,8252 0,2174 | 0,1282
NS:200
Capraz AF:sig, 0,8752 0,1248 | 0,2199 0,9832 0,6799 0,3285 | 0,1987
Gegerleme | Ng:50
(10 Kat)
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Tablo 4.5: Asir1 6grenme makineleri (6n analiz) performans degerlendirme &l¢ti degerleri (gapraz
gecerleme yontemi ile) (devam).

P.G.Y. Parametre | Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. Yeni
dog.
Capraz AF:sin, 0,8800 0,1200 | 0,2941 0,9763 0,6729 0,4049 | 0,2568
Gegerleme | Ng:50
(10 Kat)
AF:radbas, | 0,8662 0,1338 | 0,2225 0,9718 0,5166 NaN 0,1819
NS:50
AF:sig, 0,8766 0,1234 | 0,1599 0,9944 0,8616 0,2620 | 0,1537
NS:100
AF:sin, 0,8808 0,1192 | 0,2224 0,9900 0,8024 0,3367 | 0,2071
NS:100
AF:radbas, | 0,8774 0,1226 | 0,1828 0,9914 0,7353 NaN 0,1714
NS:100
AF:sig, 0,8806 0,1194 | 0,1729 0,9962 0,9339 0,2765 | 0,1669
NS:200
AF:sin 0,8762 0,1238 | 0,1343 0,9979 0,9484 0,2230 | 0,1314
NS:200
AF:radbas | 0,8806 0,1194 | 0,2100 0,9916 0,7681 0,3155 | 0,1980
NS:200

* NS: Gizli Katmandaki Néron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu

Tablo 4.5 incelendiginde 5 kat capraz gecerleme yontemi ile analizler gergeklestirildiginde ve
parametre degerleri siniis aktivasyon fonksiyonu ile beraber gizli katmandaki néron sayis1 100
olarak segilirse %87,84 orani ile en yiiksek dogruluk degerine erisilmektedir. En yiiksek
dogruluk degeri bu parametreler ile elde edilirken en yiiksek F 6l¢iisii %36,06 ve en yiiksek
yeni dogruluk degeri olan %22,12 siniis aktivasyon fonksiyonu ve gizli katmandaki ndron sayisi

50 olacak sekilde elde edilmektedir.

Performans gecerleme yontemi olarak tercih edilen ¢apraz gecerleme 10 kat igin
gergeklestirilirse en yiiksek dogruluk orani %88,08 ile siniis aktivasyon fonksiyonu ve 100 gizli
katmandaki néron sayisi ile elde edilmektedir. Burada da benzer sekilde F 6l¢iisii ve yeni
dogruluk orani en yiiksek degerleri farkli parametreler ile elde edilmistir. Buna gore en yiiksek
degerler olan %40,49 F 6lciisii ve %25,68 yeni dogruluk orani siniis aktivasyon fonksiyonu ve

50 gizli katmandaki noron sayisi elde edilmistir.

Her iki tablo da incelendiginde elde edilen sonuglarin diger algoritmalardan elde edilen

performans degerlendirme Ol¢iilerine gore diisiik kaldig1 goriilmektedir.
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4.5. ASIRI OGRENME MAKINELERI EN iYi PARAMETRE BULGULARI

Asirt Ogrenme Makinesi ydnteminin &n analizlerinden sonra en iyi parametre
kombinasyonlarinin ortaya konmasi icin analizler gerceklestirilmistir. Bu analizler sonucunda
performans gecerleme yontemi olarak belirli oranlarda bolme kullanildiginda elde edilen

bulgular Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6: Asi1 Ogrenme Makineleri performans degerlendirme 6lcii degerleri (belirli oranlarda

bolme).

P.G.Y. Parametreler* Dogruluk | Hata Has. Ozg. Kesinlik | F Olg. Yeni
NS [AF |[ED dog.

%70 368 |sig | 0.5 | 0,9200 0,0800 | 0,6458 | 0,9602 | 0,7045 0,6739 | 0,5082

Egitim

%30 Test | 584 | sin | 0.5 | 0,9107 0,0893 | 0,7292 | 0,9373 | 0,6306 0,6763 | 0,5109

%80 584 |sin | 0.5 | 0,9310 0,0690 | 0,6489 | 0,9735 | 0,7870 0,7113 | 0,5519

Egitim

%20 Test

* NS: Gizli Katmandaki Néron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.6 incelendiginde egitim ve test veri seti %70-30 oranlari ile ayrilarak analizler
gerceklestirildiginde 368 noron sayisi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri
parametre degerleri ile dogruluk performans degerlendirme 6l¢iisii %92 orani ile en yiiksek
degerine erismektedir. F 6lclisii ve yeni dogruluk degeri i¢in oranlar yakinlik gosterse de en
yiiksek degerler olan %67,63 F oOlciisii ve %51,09 yeni dogruluk degeri 584 ndron sayist, siniis

fonksiyonu ve 0.5 esik degeri ile elde edilmistir.

Egitim ve test veri seti %80-20 oranlarina gore ayrilmak istendiginde tiim performans
degerlendirme oOlciileri ayn1 parametre degerleri i¢in en yiiksek degerlere ulagsmaktadir. Buna
gore 584 ndron sayisl, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri olan parametre degerleri

ile %93,10 dogruluk orant, %71,13 F 6l¢iisii ve %55,19 yeni dogruluk degeri elde edilmektedir.

Modellerin ayrilma egilimli miisteri olup, sadece bu miisteriler igerisinde dogru tahmin
edebilme veya ayrilma egilimli miisteri olarak tahmin edilenlerin gercekte de ayrilma egilimli
olmas gibi becerileri 6lgen hassasiyet ve kesinlik 6l¢iileri ile belirli oranlarda bélme yontemi
genel olarak g6z oniinde bulunduruldugunda Tablo 4.6’ya gore %78,70 kesinlik ve %72,92
hassasiyet Olciileri farkli performans gegerleme yontemlerine gore olsa da 584 ndron sayisi,

siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri olan parametre degerleri ile elde edilmistir.
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Benzer analizler performans gecerleme yontemi olarak capraz gegerleme kullanilarak

uygulandiginda elde edilen bulgular Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7: Asir1 Ogrenme Makineleri performans degerlendirme 6l¢ii degerleri (¢apraz gegerleme ile).

Performans | Parametreler* Dogruluk | Hata | Has. Ozg. Kesinlik | F Ol¢. | Yeni_D
GY. NS |AF | ED
Capraz 409 | sin 0.40 | 0,9038 0,0962 | 0,6677 | 0,9426 | 0,6867 0,6619 | 0,4950
Gegerleme
(5 Kat) 527 | radbas | 0.50 | 0,9130 0,0870 | 0,5571 | 0,9713 | 0,7779 0,6421 | 0,4747
a

Capraz 386 | sig 0.50 | 0,9138 0,0862 | 0,5116 | 0,9792 | 0,8290 0,6148 | 0,4500
Gegerleme

444 | sig 0.40 | 0,9092 0,0908 | 0,6741 | 0,9482 | 0,6872 0,6736 | 0,5100
(10 Kat)

* NS: Gizli Katmandaki N6ron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.7 incelendiginde 5-kat ¢apraz gegerleme performans gegerleme yontemi ile analizler
gerceklestirildiginde 527 ndron sayisi, radyal temelli aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri
parametre degerleri ile dogruluk %91,30 orani ile en yiiksek degerine erismektedir. F dl¢iisii ve
yeni dogruluk degeri i¢in oranlar yakinlik gdsterse de en yliksek degerler olan %66,19 F olgiisii
ve %49,50 yeni dogruluk degeri 409 noron sayisi, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.4 esik

degeri ile elde edilmistir.

Capraz gecerleme 10-kat olarak uygulandiginda 386 ndron sayisi, sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ve 0.5 esik degeri ile en yiiksek dogruluk degeri olan %91,38 elde edilirken F 6l¢iisi
%61,48 ve yeni dogruluk degeri ise %45°te kalmaktadir. 10-kat capraz gecerleme icin en
yiiksek F Ol¢iisii %67,36 ve en yiiksek yeni dogruluk degeri %51 olarak parametre degerleri
444 noron sayist, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve 0.4 esik degeri kabul edildiginde elde

edilmektedir.

Tablo 4.7°ye gore en yiiksek dogruluk, F Ol¢iisii ve yeni dogruluk degerleri géz Oniinde
bulunduruldugunda kesinlik 6l¢iisii %82,90 ile en yiiksek degerine 10-kat capraz gecelerme ve
386 noron sayisi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri paremetreleri ile
erismektedir. Hassasiyet ol¢iisii ise %67,41 ile en yiiksek degerini 444 ndron sayisi, sigmoid

aktivasyon fonksiyonu ve 0.4 esik degeri parametreleri ile elde etmektedir.



116

Genel olarak bakildiginda 10-kat ¢apraz gecerleme uygulandiginda performans degerlendirme

Olclilerine gore daha iyi bir sonug elde edildigi goriilmektedir.
4.6. SINIFLANDIRMA MODELLERININ PERFORMANS ANALIZi

Buraya kadar olan bdliimde her bir algoritmanin kendi icerisindeki en iyi performans olgiileri
paylasilmistir. Asirt Ogrenme Makineleri tez ¢alismasi kapsaminda miisteri kayip analizi
probleminin ¢6ziimii i¢in Onerilen yontem olup, amaglardan birisi bu yontemin literatiirdeki
diger etkin yontemler ile performansinin kiyaslanabilir diizeyde iyi oldugunun

ispatlanabilmesidir.

Bu baglamda tiim algoritmalarin en iyi performans degerleri dogruluk, F 0Olgiisii ve yeni
dogruluk degerleri acisindan ve kullanilan performans gecerleme yontemlerine gore ele

aliarak karsilastirmali olarak sunulacaktir.

Tablo 4.8’de belirli oranlarda bélme yontemi %70-30 orani ile kullanildiginda tiim algoritmalar
i¢in elde edilen en iyi dogruluk degerleri verilmistir. Yontemler dogruluk degeri en yliksekten

en diistige dogru olacak sekilde siralanmastir.

Tablo 4.8: Dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%70 Egitim %30

Test).

Yéntem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. | Yeni
dog.

Asit Ogrenme Makinesi | 0,9200 0,0800 | 0,6458 0,9602 0,7045 0,6739 | 0,5082

(NS:368, AF: sig, ED:0.5)

Destek Vektér Makinesi | 0,9187 0,0813 | 0,4583 0,9862 0,8302 0,5906 | 0,4190

(polynomial g¢ekirdek f.)

K-En  Yakin  Komsu | 0,9093 0,0907 | 0,3542 0,9908 0,8500 0,5000 | 0,3333

(k=5)

Sade Bayes 0,8939 0,1061 | 0,4481 0,9674 0,6934 0,5444 | 0,3740

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.8’ gore dogruluk performans degerleri agisindan Asir1 Ogrenme Makinesinin gizli
noron sayist 368, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik deger ile beraber dogruluk degeri
%92 olup, en iyi performansa sahiptir. Asirt Ogrenme Makinesini sirasiyla Destek Vektor

Makineleri, K-En Yakin Komsu Algoritmasi ve Sade Bayes Algoritmasi takip etmektedir.



117

Tablo 4.9°da belirli oranlarda bélme yontemi %80-20 orani ile kullanildiginda tiim algoritmalar
icin elde edilen en iyi dogruluk degerleri verilmistir. Yontemler dogruluk degeri en yiiksekten

en diisige dogru olacak sekilde siralanmustir.

Tablo 4.9: Dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%80 Egitim %20

Test).

Yontem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Asirt Ogrenme Makinesi | 0,9310 0,0690 | 0,6489 0,9735 0,7870 0,7113 | 0,5519

(NS:584, AF:sin, ED:0.5)

Destek Vektér Makinesi | 0,9270 0,0730 | 0,5191 0,9885 0,8718 0,6507 | 0,4823

(polynomial ¢ekirdek f.)

K-En Yakin  Komsu | 0,9090 0,0910 | 0,3664 0,9908 0,8571 0,5134 | 0,3453

(k=5)

Sade Bayes 0,8859 0,1141 | 0,4113 0,9639 0,6517 0,5043 | 0,3372

* NS: Gizli Katmandaki Néron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.9°a gére dogruluk performans degerleri agisindan Asirt Ogrenme Makinesi gizli néron
sayis1 584, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik deger ile beraber %93,10 dogruluk degerine
sahip olup, en iyi performans: gostermistir. Asir1 Ogrenme Makinesini sirastyla Destek Vektor

Makineleri, K-En Yakin Komsu Algoritmasi ve Sade Bayes Algoritmasi takip etmektedir.

Tablo 4.10°da ise 5-kat ¢apraz gecerleme yontemi kullanildiginda tiim algoritmalar i¢in elde
edilen en iy1 dogruluk degerleri verilmistir. Yontemler dogruluk degeri en yiiksekten en diisiige

dogru olacak sekilde siralanmustir.

Tablo 4.10’a gore dogruluk performans degerleri agisindan Destek Vektor Makineleri
polynominal g¢ekirdek fonksiyon ile beraber %92,38 dogruluk degerine ulasarak, en iyi
performansa sahip olmustur. Destek Vektor Makinelerini sirasiyla Asir1 Ogrenme Makinesi, K-
En Yakin Komsu Algoritmasi ve Sade Bayes Algoritmasi takip etmektedir. Goriildiigl lizere
performans gecerleme yontemi degisikligi ile beraber Asir1 Ogrenme Makineleri yaklasik %1

fark ile yerini Destek Vektor Makinelerine birakmustir.
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Tablo 4.10: Dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (¢apraz gecerleme

5-kat ile).

Yéntem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Destek Vektér Makinesi | 0,9238 0,0762 | 0,5388 0,9874 0,8748 0,6665 | 0,5009

(polynomial ¢ekirdek f.)

Asir1 Ogrenme Makinesi | 0,9130 0,0870 | 0,5571 0,9713 0,7779 0,6421 | 0,4747

(NS:527, AF:radbas,

ED:0.5)

K-En Yakin Komsu | 0,8990 0,1010 | 0,3214 0,9942 0,9018 0,4735 | 0,3291

(k=3)

Sade Bayes 0,8872 0,1128 | 0,4461 0,9602 0,6483 0,5272 | 0,3584

* NS: Gizli Katmandaki Noéron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.11°de 10-kat gapraz gecerleme yontemi kullanildiginda tiim algoritmalar igin elde
edilen en iyi dogruluk degerleri verilmistir. Yontemler dogruluk degeri en yiiksekten en diistige

dogru olacak sekilde siralanmistir.

Tablo 4.11: Dogruluk 6l¢iisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (¢apraz gecerleme

10-kat ile).

Yéntem Dogruluk | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Destek Vektér Makinesi | 0,9276 0,0724 | 0,5493 0,9897 0,8972 0,6798 | 0,5191

(polynomial ¢ekirdek f.)

Asir1 Ogrenme Makinesi | 0,9138 0,0862 | 0,5116 0,9792 0,8290 0,6148 | 0,4500

(NS:386, AF: sig, ED:0.5)

K-En  Yakin Komsu | 0,9004 0,0996 | 0,3220 0,9954 0,9150 0,4747 | 0,3605

(k=7)

Sade Bayes 0,8868 0,1132 | 0,4494 0,9593 0,6437 0,5262 | 0,3582

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.11’e gore dogruluk performans degerleri agisindan Destek Vektdér Makineleri
polynominal ¢ekirdek fonksiyon ile beraber %92,76 dogruluk degeri ile en iyi performansa
sahiptir. Destek Vektdr Makinelerini sirasiyla %91,38 dogruluk degeri ile Asir1 Ogrenme
Makinesi, %90,04 degeri ile K-En Yakin Komsu Algoritmasi ve %88,68 degeri ile Sade Bayes
Algoritmasi takip etmektedir. Yine Destek Vektor Makineleri yaklasik %1 fark ile Asirt

Ogrenme Makinelerine gore daha iyi bir performans gostermistir.

Tablo 4.12’de belirli oranlarda bolme performans gegerleme yontemi %70-30 orani ile
kullanildiginda tiim algoritmalar i¢in elde edilen en 1yi F 6l¢iisii degerleri verilmistir. Y ontemler

F 6l¢iisti degeri en yiiksekten en diisiige dogru olacak sekilde siralanmustir.
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Tablo 4.12’ye gére F 6l¢iisii performans degerleri agisindan Asir1 Ogrenme Makinesi gizli
noron sayis1 584, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik deger ile beraber %67,63 F Olciisii
degeri elde edilerek en iyi performansa sahip olmustur. Asir1 Ogrenme Makinelerini sirasiyla
959,06 degeri ile Destek Vektor Makinesi, %54,44 degeri ile Sade Bayes Algoritmasi ve %50
degeri ile K-En Yakin Komsu Algoritmasi takip etmektedir.

Tablo 4.12: F 6l¢iisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%70 Egitim %30 Test).

Yontem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. | Yeni
dog.

Asir1 Ogrenme Makinesi | 0,9107 0,0893 | 0,7292 0,9373 0,6306 0,6763 | 0,5109

(NS:584, AF: sin, ED:0.5)

Destek Vektér Makinesi | 0,9187 0,0813 | 0,4583 0,9862 0,8302 0,5906 | 0,4190

(polynomial ¢ekirdek f.)

Sade Bayes 0,8939 0,1061 | 0,4481 0,9674 0,6934 0,5444 | 0,3740

K-En Yakin Komsu | 0,9093 0,0907 | 0,3542 0,9908 0,8500 0,5000 | 0,3333

(k=5)

* NS: Gizli Katmandaki No6ron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.13’te belirli oranlarda bolme performans gecerleme yontemi %80-20 orani ile
kullani1ldiginda tiim algoritmalar icin elde edilen en iyi F 6l¢iisii degerleri verilmistir. Yontemler

benzer olarak F 6l¢iisti degeri en yiiksekten en diisiige dogru olacak sekilde siralanmustir.

Tablo 4.13: F dlgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%80 Egitim %20 Test).

Yontem Dogr. | Hata Has. Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol Yeni
dog.

Asiri Ogrenme Makinesi 0,9310 | 0,0690 | 0,6489 | 0,9735 0,7870 0,7113 | 0,5519

(NS:584, AF: sin, ED:0.5)

Destek Vektor Makinesi 0,9270 | 0,0730 | 0,5191 | 0,9885 0,8718 0,6507 | 0,4823

(polynomial ¢ekirdek f.)

K-En Yakin Komsu 0,9090 | 0,0910 | 0,3664 | 0,9908 0,8571 0,5134 | 0,3453

(k=5)

Sade Bayes 0,8859 | 0,1141 | 0,4113 | 0,9639 0,6517 0,5043 | 0,3372

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.13’e gore F 6lciisii performans degerleri acisindan Asir1 Ogrenme Makinesi gizli ndron
sayis1 584, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik deger ile beraber %71,13 F ol¢iisii degeri
ile en iyi performansa sahiptir. Asirt Ogrenme Makinelerini sirasiyla %65,07 degeri ile Destek
Vektor Makinesi, %51,34 degeri ile K-En Yakin Komsu Algoritmasi ve %50,43 degeri ile Sade
Bayes Algoritmasi takip etmektedir. Asir1 Ogrenme Makinesi ve Destek Vektdr Makinelerine
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ait degerler incelendiginde veri setinin ayrim oranlarindaki degisiklik ile beraber her iki

algoritma i¢in de F Sl¢iisiinde kayda deger bir artis s6z konusudur.

Tablo 4.14’¢ gelindiginde ise F Olciisii icin 5-kat capraz gegerleme yontemi yonteminin

kullanilmast sonucu elde edilen bulgular goriilmektedir.

Tablo 4.14: F dlgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (5-kat capraz gecerleme ile).

Yoéntem Dogr. | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. | Yeni
dog.

Destek Vektor Makinesi 0,9238 | 0,0762 | 0,5388 0,9874 0,8748 0,6665 | 0,5009

(polynomial ¢ekirdek f.)

Asirt Ogrenme Makinesi 0,9038 | 0,0962 | 0,6677 0,9426 0,6867 0,6619 | 0,4950

(NS:409, AF: sin, ED:0.4)

Sade Bayes 0,8872 | 0,1128 | 0,4461 0,9602 0,6483 0,5272 | 0,3584

K-En Yakin Komsu 0,8976 | 0,1024 | 0,3345 0,9904 0,8539 0,4804 | 0,3086

(k=5)

* NS: Gizli Katmandaki Noéron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.14’e gore F 6l¢iisii performans degerleri, dogruluk 6l¢iisiine gére benzer bir siralama
gostermektedir. Destek Vektor Makineleri analizlerinde polynominal ¢ekirdek fonksiyonun
kullanilmasi ile beraber %66,65 F dl¢iisii degerine ulasiimistir. Asir1 Ogrenme Makinesi gizli
noron sayisi 409, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.4 esik deger ile beraber %66,19 F 6l¢iisii
degeri ile ikinci sirada yer almaktadir. Asirt Ogrenme Makinelerini sirastyla %52,72 degeri ile

Sade Bayes Algoritmasi ve %48,04 degeri ile K-En Yakin Komsu Algoritmasi takip etmektedir.

Performans degerlendirmesi i¢in F 6lgiisii ve performans gegerleme yontemi olarak 10-kat
capraz gecerleme g6z Oniline alindiginda, uygulanan modellerin karsilastirmali sonuglar1 Tablo

4.15’te verilmistir.

Tablo 4.15 incelendiginde %67,98 degeri ile en yiiksek F 6lcii degeri Destek Vektor Makineleri
ile elde edilmis olup kullanilan ¢ekirdek fonksiyon polynomial ¢ekirdek fonksiyondur. Destek
Vektdr Makinelerini %67,36 F 6l¢ii degeri ile Asirt Ogrenme Makinesi takip etmektedir. Diger
iki yontemin %52,62 ve %47,89 degerleri ile performans olarak oldukc¢a geride kaldig:

goriilmektedir.
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Tablo 4.15: F 6lgiistine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (10-kat ¢apraz gegerleme

ile).
Yontem Dogr. | Hata Has. Ozgiinliik | Kesinlik | FOl¢. | Yeni
dog.
Destek Vektor Makinesi 0,9276 | 0,0724 | 0,5493 | 0,9897 0,8972 0,6798 | 0,5191
(polynomial ¢ekirdek f.)
Asir1 Ogrenme Makinesi 0,9092 | 0,0908 | 0,6741 | 0,9482 0,6872 0,6736 | 0,5100
(NS:444, AF:sig, ED:0.40)
Sade Bayes 0,8868 | 0,1132 | 0,4494 | 0,9593 0,6437 0,5262 | 0,3582
K-En Yakin Komsu 0,8982 | 0,1018 | 0,3341 | 0,9909 0,8583 0,4789 | 0,3596
(k=5)

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Veri seti %70 egitim-%30 test olarak boliindiigiinde ve performans degerlendirme 6lgiisii olarak
Onerilen yeni dogruluk degerine gore degerlendirme yapildiginda tez ¢aligmasi kapsaminda

uygulanan modellerin karsilastirmali sonuglar1 Tablo 4.16’da verilmistir.

Tablo 4.16: Yeni dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%70 Egitim

%30 Test).

Yontem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Olg. | Yeni
dog.

Asir1 Ogrenme Makinesi 0,9107 0,0893 | 0,7292 0,9373 0,6306 0,6763 | 0,5109

(NS:584, AF:sin, ED:0.5)

Destek Vektor Makinesi 0,9187 0,0813 | 0,4583 0,9862 0,8302 0,5906 | 0,4190

(polynomial ¢ekirdek f.)

Sade Bayes 0,8939 0,1061 | 0,4481 0,9674 0,6934 0,5444 | 0,3740

K-En Yakin Komsu 0,9093 0,0907 | 0,3542 0,9908 0,8500 0,5000 | 0,3333

(k=5)

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Egitim ve test veri setleri belirtilen oranlarda ayrildiginda Asir1 Ogrenme Makinesi 584 gizli
ndron sayist, siniis aktivasyon fonksiyonu ve 0.5 esik degeri parametreleri ile %51,09 orani ile
yeni dogruluk performans degerlendirme olgiisiine gore en iyi performansi sergilemektedir.
Asirt Ogrenme Makinelerini yaklasik %10’luk bir fark ile Destek Vektér Makineleri
izlemektedir. Sade Bayes ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi ise sirasiyla %37,40 ve %33,33
yeni dogruluk degerleri ile diger bulgularda oldugu gibi daha disiik bir performans

sergilemistir.
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Veri setinin %80’lik kism1 modellerin egitilmesi %20’lik kismi test icin kullanildig: taktirde
onerilen yeni dogruluk performans degerlendirme degerine gore tez calismasi kapsaminda

uygulanan modellerin karsilastirmali sonuglart Tablo 4.17’da verilmistir.

Tablo 4.17 incelendiginde yeni dogruluk degeri agisindan en iyi performansin %55,19 orani ile
Asirt Ogrenme Makineleri ile elde edildigi goriilmektedir. Bu durumda Asir1 Ogrenme
Makinesi parametre degerleri gizli ndron sayis1 584, aktivasyon fonksiyonu siniis ve esik degeri
0.5 seklindedir. Ikinci sirada %48,23 yeni dogruluk degeri ile Destek Vektdr Makineleri yer
alirken, K-En Yakin Komsu Algoritmas: Sade Bayes yontemine gore az da olsa daha iyi bir

performans sergilemistir.

Tablo 4.17: Yeni dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (%80 Egitim

%20 Test).

Yontem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Asir1 Ogrenme Makinesi | 0,9310 0,0690 | 0,6489 0,9735 0,7870 0,7113 | 0,5519

(NS:584, AF:sin, ED:0.5)

Destek Vektor Makinesi 0,9270 0,0730 | 0,5191 0,9885 0,8718 0,6507 | 0,4823

(polynomial ¢ekirdek f.)

K-En Yakin Komsu 0,9090 0,0910 | 0,3664 0,9908 0,8571 0,5134 | 0,3453

(k=5)

Sade Bayes 0,8859 0,1141 | 0,4113 0,9639 0,6517 0,5043 | 0,3372

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Performans gecgerleme yontemi olarak 5-kat ¢apraz gecerleme tercih edildiginde elde edilen
yeni dogruluk performans degerlendirme 6l¢iisii degerlerine gére modellerin karsilastirmali

sonuglar1 Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18: Yeni dogruluk 6lgiisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (5-kat ¢apraz

gecerleme).

Yéntem Dogr. | Hata Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Destek Vektor Makinesi 0,9238 | 0,0762 | 0,5388 0,9874 0,8748 0,6665 | 0,5009

(polynomial ¢ekirdek f.)

Asir1 Ogrenme Makinesi 0,9038 | 0,0962 0,6677 0,9426 0,6867 0,6619 | 0,4950

(NS:409, AF:sin, ED: 0.40)

Sade Bayes 0,8872 | 0,1128 | 0,4461 0,9602 0,6483 0,5272 | 0,3584

K-En Yakin Komsu 0,8990 | 0,1010 | 0,3214 0,9942 0,9018 0,4735 | 0,3291

(k=3)

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger
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Tablo 4.18’e gore Destek Vektor Makineleri %50,09 yeni dogruluk degeri orani ile en iyi
performansa sahiptir. Asirt Ogrenme Makineleri ise %1’den az bir farkla ikinci sirada yer
almaktadir. Yeni dogruluk degeri olarak %49,50 degerinin elde edildigi Asir1 Ogrenme
Makinesi parametre degerleri 409 gizli néron sayisi, siniis aktiasyon fonksiyonu, 0.40 esik

degeri seklinde siralanmaktadir.

Son olarak performans gecerleme yontemi olarak 10-kat capraz gecerleme tercih edildiginde
elde edilen yeni dogruluk performans degerlendirme Olciisii degerlerine gére modellerin

karsilastirmali sonuglart Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.19: Yeni dogruluk 6l¢iisiine gore siniflandirma modellerinin performans analizi (10-kat ¢apraz

gecerleme).

Yontem Dogruluk | Hata | Hassasiyet | Ozgiinliik | Kesinlik | F Ol¢. | Yeni
dog.

Destek Vektor Makinesi 0,9276 0,0724 | 0,5493 0,9897 0,8972 0,6798 | 0,5191

(polynomial ¢ekirdek f.)

Asir1 Ogrenme Makinesi 0,9092 0,0908 | 0,6741 0,9482 0,6872 0,6736 | 0,5100

(NS:444, AF:sig, ED:0.40)

K-En Yakin Komsu 0,9004 0,0996 | 0,3220 0,9954 0,9150 0,4747 | 0,3605

(k=7)

Sade Bayes 0,8868 0,1132 | 0,4494 0,9593 0,6437 0,5262 | 0,3582

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Tablo 4.19 incelendiginde 5-kat ¢apraz gecerlemede oldugu gibi 10-kat ¢capraz gegerlemede de
en 1yl performansin %51,91 yeni dogruluk degeri ile Destek Vektor Makineleri ile elde edildigi
goriilmektedir. Asirt Ogrenme Makineleri yontemi ve 444 ndron sayisi, sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ve 0.40 esik degeri parametreleri ile kurulan model sonucu %51 yeni dogruluk
degeri elde edilmistir. K-En Yakin Komsu Algoritmasinda kiime sayist 7 olarak se¢ildiginde
yeni dogruluk degeri %36,05 olurken, Sade Bayes yontemi ile elde edilen deger %35,82
seklindedir.

4.7. GUVEN ARALIKLARINA ILISKIN BULGULAR

Asirt Ogrenme Makinelerinin en iyi parametre degerlerine ait dogruluk oranlari i¢in giiven
araliklar1 binom dagilimi g6z 6niinde bulundurularak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 4.20°de verilmistir.
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Tablo 4.20: Asir1 6grenme makinesi i¢in giiven araliklar.

Performans G.Y. Parametreler* Dogruluk Giiven Araliklan _
NS AF ED Alt Simir Ust Simir

%70 Egitim 368 |sig 05 0,92 0,9063 0,9337
%30 Test 584  sin 0.5 0,9107 0,8963 0,9251
0//‘;28 ?ittlm 584  [sin 0.5 0,031 0,153 0,467
Capraz Gegerleme  [409  [sin 0.4 0,9038 0,8956 0,9120
(5 Kat) 527 radbas 0.5 0,913 0,9052 0,9208
Capraz Gegerleme  [386  [sig 0.5 0,9138 0,9060 0,9216
(10 Kat) 444 sig 0.4 0,9092 0,9012 0,9172

* NS: Gizli Katmandaki Noron Sayisi, AF: Aktivasyon Fonksiyonu, ED: Esik Deger

Elde edilen tiim bu bulgulara dayali yorumlara Béliim 5°te yer verilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Mirze (2013), isletmeyi toplumun gereksinimi olan mal ve hizmetlerin gesitli kaynaklarin bir
araya getirilmesi ile beraber liretim ve dagitimina yonelik faaliyetlerin yiiriitildigi orgiit,
kurum, kurulus olarak tanimlamis, igletmenin en temel faaliyetinin ise alici ve saticilar
arasindaki aligveris oldugunu ifade etmistir. Buradan hareketle bir isletmenin varligin1 devam
ettirebilmesinin iirlin veya hizmet sundugu miisteriler arasindaki bu aligverisin devamina baglh

oldugu sonucuna ulasilabilir.

Diger taraftan benzer faaliyet gosteren isletmeler arasinda bir rekabet ortamin varligi s6z
konusudur. Hatta kiiresellesmenin bir getirisi olarak bu rekabet ortami kiiresel bir alana
taginmis, isetlemeler yerel veya kisitli sayidaki uluslararasi rakiplerle degil diinya capinda
rakipler ve daha zorlu rakabet kosullari ile karsi karsiya kalmistir. Rekabet, benzer faaliyet
alaninda calisan ve ayni hizmet veya Uriinii iireten igletmelerin diger isletmelere gore
miisterilerin talep ve beklentilerini goreceli olarak karsilayabilmesi olarak tanimlanirken,
rekabette iistiinliik saglayabilmenin yollarindan bazilar1 miisteri memnuniyetini saglamak,
teknolojik yenilik ve gelismeler ile birlikte hizli degisime ayak uydurabilmek olarak
belirtilmektedir (Saatcioglu, 2016).

Isletmelerin iki tiirlii varlig1 s6z konusu olup bunlar maddi ve maddi olmayan varliklar seklinde
ifade edilmektedir. Maddi olmayan varliklar entelektiiel sermaye olarak da adlandirilmaktadir.
Entelektiiel sermayenin temelinde bilgi yatmaktadir. Dolayisiyla bilginin igletmeler i¢in en
onemli kaynaklardan biri oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bilgi cagi ile beraber bilgi ve
bilginin yonetimi igletmelerin uzun donemli rekabet {istiinliigli yaratma, daha iyi performans
sergileme ve de varligini siirdiirebilmesinde oldukca 6nemli hale gelmistir (Biiylikozkan, 2010;

Cebi ve dig., 2010).

Giliniimiliz diinyas1 bilgiye giden yolda yapitasi olan verinin hemen her alanda tiretildigi ve
saklandig1 bir ortama doniigmiistiir. Bu durumda gelisen teknoloji ile beraber daha diisiik
maliyetli, daha biiyiikk kapasiteli ve daha kolay islem yapilabilen depolama alanlarinin
gelistirilmesi ve yukarida da bahsi gectigi tlizere bilginin 6neminin kesfedilmesinin oldugu
sOylenebilir. Ancak ¢ok miktarda kayit altina alinan veri ayn1 zamanda ¢ok fazla bilgi anlamina
da gelmemektedir. Dolayisiyla amaca yonelik olarak bu veri yiginlarinin islenmesi ve bilginin

ortaya konmas1 gerekmektedir. Veriden bilgiye giden yolda cesitli istatistik ve matematiksel
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yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerden bir tanesi de veri madenciligidir. Veir madenciligi
daha once de belirtildigi lizere en genel anlamda veri yi1gin1 igcerisinde gizli kalmis ve degerli
olan, daha dnce bilinmeyen, amaca yonelik olarak faydali bilginin ortaya ¢ikartilmasi isi, bu is

icin gerekli olan yontemler biitiinii seklinde tanimlanmaktadir.

Veri madenciligi, isletmeler agisindan farkli konularda karsilasilan problemler i¢in ¢oziim
iiretmede etkin araglardan bir tanesi haline gelmistir. Isletmelerin varlig1 icin yeni miisterilerin
kazanilmasinin yani sira var olan miisterilerin de elde tutulmasi, bu amaca yonelik etkin
stratejiler gelistirilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla miisteri davraniglarinin incelenmesi
isletmeler i¢cin odak konulardan biri haline gelmistir. Bu amacla, miisteri verileri ve veri
madenciligi yontemleri kullanarak ayrilma egilimi olan miisteriler ve ayrilma nedenleri
belirlenmekte, bu miisterilerin elde tutulabilmesi i¢in ¢esitli stratejik kararlar verilebilmektedir.
Bu ¢alismalar bir yonetim problemi olarak ele alinan “Miisteri Kayip Analizi” kapsaminda

gerceklestirilmektedir.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda, miisteri kayip analizi problemi i¢in kullanilan veri madenciligi
yontemlerinin ¢6ziim i¢in etkinliliginin irdelenmesi ve kullanilabilecek yeni yontem Gnerisinin
gelistirilmesi amaclanmistir. Literatiirde de belirtilen miisteri kayiplarinin daha hizli ve net bir
sekilde gozlemlenebilir olmasi nedeni ile telekom sektorii uygulama alani olarak secilmistir.
Bu dogrultuda, literatiiriin detayli incelenmesi, siklikla kullanilan farkli veri madenciligi
algoritmalarinin gosterdikleri performanslarinin belirlenen veri seti yardimiyla tespit edilmesi,
bu problem icin kullanilmamis ydntemlerin arastirilmasi ve sonug¢ olarak Asirt Ogrenme
Makineleri yonteminin miisteri kayip analizi probleminin ¢éziimii i¢in kullanilabilirliginin ve
tez caligmasinin malzeme ve yontem kisminda belirtilen kosullar altinda en iyi ¢6ziimii iireten
parametrelerinin arastirilmast ve kullanilan tiim algoritmalarin performans kiyaslamasinin

ortaya konulmasi ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

Asir1 Ogrenme Makineleri, ileri beslemeleri yapay sinir aglarini temel alan Huang ve digerleri
(2004) tarafindan gelistirilen bir yontemdir. Yontem farkli alanlarda kullanilabilir olmak ile
beraber Ozellikle parametre belirleme ve islem siiresi gibi konularda diger yontemlere gore
istiinliik saglamaktadir. Bu tez calismasinda ele aliman miisteri kayip analizi problemi i¢in
Tiirkge literatiirde Asir1 Ogrenme Makinelerinin kullanildig1 bir ¢alisma yer almamaktadir.
Uluslararasi alanda ise yine tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan Tek Gizli Katmanli Yapay

Sinir Aglart Temelli Asir1 Ogrenme Makinesi algoritmasi ile yapilan bir g¢alismaya
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rastlanmamuistir. Bu bakimdan tez calismasi Tiirkge literatiirde bir ilk, uluslararasi alanda ise

kullanilan y6ntem bakimindan farklilik gostermektedir.

Calisma kapsaminda sadece Asir1 Ogrenme Makinesinin probleme uygunlugu test edilmemis,
diger yontemler ile rekabet edebilecek diizeyde performansa sahip olup olamayacagi
noktasinda da arastirmaya gidilmistir. Bu dogrultuda Boliim 3’te agiklanan modeller ve kisitlar
dahilinde, en iyi ¢oziimi iireten parametrelerin aranmasi c¢aligmasi gerceklestirilmistir. Bu

bakimindan da tez ¢aligmasi diger calismalardan farklilik géstermektedir.

Uygulanan modellerin performanslarinin 6l¢iilmesi ve elde edilen sonuglarin diger yontem ve
sonuclar ile karsilastirilabilir  olmasi  yapilan deneysel c¢alismanin  sonuglarinin
degerlendirilmesi, gecerliliginin ispatlanabilmesi adina énem tasimaktadir. Veri madenciligi
calismalarinda birgok performans degerlendirme o6lgiisii kullanilabilmektedir. Bunlardan
bazilar1 dogruluk orani, hata orani, hassasiyet, kesinlik, 0zgiinlik, F Olglisii seklinde
siralanabilir. Tez caligmasi kapsaminda problemin g¢ikis noktasi baz alinarak, problemin
¢oziimiinde 6nemli olanin ayrilma egilimli miisterilerin belirlenmesi oldugu goéz Oniinde
bulundurulmus ve Boliim 2’de verilen karisiklik matrisine gore hesaplanan dogruluk degeri i¢in
farkli bir yaklasim belirlenmistir. Buna gore, gerg¢ekte ayrilma egilimi olmayan ve modeller ile
de ayrilma egilimli olmadig: tahmin edilebilen miisteri sayilari hesaplamalardan ¢ikartilarak
yeni bir dogruluk o6l¢iisii ele almmistir. Elde edilen yeni dogruluk Olgiisii sonuglar
incelendiginde bu 6l¢iiniin performans kiyaslamasi bakimindan F 6lgiisii ile paralel sonuglar
urettigi goriilmiistiir. F Ol¢iisii, duyarlilik ve hassasiyet dl¢iilerinden elde edilen bir 6l¢ii olup,
dogruluk degerine gore daha genis bir degerlendirmeye olanak sunmaktadir. Bu bakimdan
kullanilan yeni dogruluk olgiislintin, F 0l¢iisii ile paralel sonug {iiretmis olmasi olumlu

karsilanmistir.

Bolim 4’te verilen bulgular dogruluk, F 6lgiisii ve yeni dogruluk olgiisii bakimindan Tablo
5.1’de 6zetlenmeye ¢aligilmistir. Her bir performans degerlendirme 6l¢iisiiniin en yiiksek degeri
tabloda yer almaktadir. Bu degerlerin elde edildigi parametre degerleri degisiklik gosterebilir.
Yani Asir1 Ogrenme Makinesi igin performans gecerleme yontemi olarak %70 ve %30 orani
kullanildiginda elde edilen en yiiksek dogruluk degeri (%92) ile en yiiksek F Olciisii degeri
(%67,63) farkli parametrelerden elde edilmis olabilir. Tablo 5.1°de sadece performans
Olgiilerinin farkli parametrelerde de olsa ulasabildikleri en yiiksek degerlerin bir araya

getirilmesi amaclanmistir.
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Tablo 5.1: Siniflandirma modellerinin performans analizi dzeti.

Yontem Performans Gegerleme Yontemi | Dogruluk | F Olgiisii | Yeni Dogruluk
Asirt Ogrenme Makineleri | %70egitim-%30test 0,9200 0,6763 0,5109
%80egitim-%20test 0,9310 0,7113 0,5519
5-kat capraz gecerleme 0,9130 0,6619 0,4950
10-kat gapraz gegerleme 0,9138 0,6736 0,5100
Destek Vektor Makineleri | %70egitim-%30test 0,9187 0,5906 0,4190
%80egitim-%20test 0,9270 0,6507 0,4823
5-kat capraz gegerleme 0,9238 0,6665 0,5009
10-kat gapraz gegerleme 0,9276 0,6798 0,5191
K-En Yakin Komsu %70egitim-%30test 0,9093 0,5000 0,3333
%80egitim-%20test 0,9090 0,5134 0,3453
5-kat capraz gegerleme 0,8990 0,4804 0,3291
10-kat gapraz gegerleme 0,9004 0,4789 0,3605
Sade Bayes %70egitim-%30test 0,8939 0,5444 0,3740
%80egitim-%20test 0,8859 0,5043 0,3372
5-kat capraz gegerleme 0,8872 0,5272 0,3584
10-kat ¢apraz gecerleme 0,8868 0,5262 0,3582

*Her bir performans degerlendirme Olgiisiiniin en yiiksek degeri tabloda yer almaktadir. Bu degerlerin elde edildigi parametre degerleri
degisiklik gosterebilir.

Sonuglar incelendiginde,

e GOz Onlinde bulundurulan dogruluk, F o6l¢iisii ve yeni dogruluk performans
degerlendirme Ol¢iilerine gore belirli oranlarda bélme performans gegerleme yontemi
kullanildiginda tiim yontemler icerisinde en iyi performans Asirt Ogrenme Makinesi ile
saglanmistir.

e (Capraz gerceleme yontemi kullanildiginda ise Asir1 Ogrenme Makinesi yerini Destek

Vektor Makinelerine birakmustir.
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Her ne kadar yerini kaybetmis olsa da oranlar incelendiginde bu durumda performans
gostergeleri arasindaki fark ancak %1 kadardir. Halbuki Asirt Ogrenme Makinelerinin {istiin

geldigi durumlarda fark oldukca agik olmaktadir.

Yapilan en iyi paremetrenin belirlenmesi islemi sonucunda ise Asir1 Ogrenme Makinesi
performans degerlendirme Olgiilerinde 6nemli derecede artis goriilmiistiir. Buna gore Asiri
Ogrenme Makinesi icin yaklasik olarak dogruluk oraninda %3-5 arasinda, F 6lciisii oraninda
%20-30 arasinda, yeni dogruluk olciisiinde ise yine %21-27 arasinda bir artig kaydedilmistir.
Ozellikle F 6l¢iisii ve yeni dogruluk oranindaki bu artis diger yontemler ile yapilan performans

karsilastirmasinda onem teskil etmektedir.

Dengesiz sinif dagilimi konusu gbéz oOniine alindiginda 5000 kayit icerisinde her ne kadar
“ayrilma egilimli” misterilerin oran1 az da olsa hassasiyet degerleri gbz Oniinde
bulunduruldugunda gergekte “ayrilma egilimli” olan miisteriler i¢in Asir1 Ogrenme Makinesi
ile yapilan tahminlerde dogru tahmin etme oran1 %70’lerin iizerini gormiistiir. Bir baska acidan
kesinlik 6l¢isii incelendiginde “ayrilma egilimli” olarak tahmin edilen miisterilerin %80’in
tizerinde gercekte de “ayrilma egilimli” oldugu goriilmistiir. Dolayistyla siif dagilim orani

dengeli hale getirilirse bu oranlarda daha da iyilesme olacagi gozlenebilecektir.

Asir1 Ogrenme Makinesi Algoritmasi arastirmacilar tarafindan dzellikle parametrelerde kisinin
belirleyiciliginin miimkiin oldugunca azaltilmasi ve islem siiresinin Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri gibi st diizey yontemlere gore daha kisa olmasi amaclanmistir. Bu baglamda
yontem incelendiginde modellerin olusturulmasi ve kullanilan parametrelerde kisiye 0zgii
miidahalenin diger yontemlere gore daha az olmasi bakimindan elde edilen sonuglar da goz
ontinde bulunduruldugunda olduk¢a avantajli oldugu sdylenebilir. Analizler gerceklestirilirken
farkli bilgisayarlar kullanildigindan siire konusunda bir ¢alisma gergeklestirilmemistir. Ancak
genel gézlem bakimindan analizlerde gegirilen siireler performans gegerleme yontemi ve néron
sayisina gore degisiklik gostermistir. Ara katmandaki gizli néron sayisi arttik¢a ve performans
gecerleme yontemi olarak capraz gegerleme kullanilirsa analiz siirelerinde uzama oldugu

gbzlenmistir.

Literatiir arastirmasi ve elde edilen sonuglar isletmeler acisindan incelenecek olursa; stratejik
kararlar alma noktasinda veri, bilgi ve veri madenciliginin bunun yani sira igletmelerin 6nemli

bir kaynag1 olan veri kaynaginin etkin bir sekilde kullanilmasinin 6nemini yeniden destekler
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niteliktedir. Bir isletmeye ait miisterilerin davraniglarinin ayrilma egilimi noktasinda %80-%90
dogruluk oraninda belirlenebilir olmasi, kaybedilme riski tasiyan miisterilere yonelik
gelistirmesi gereken cesitli stratejiler konusunda olduk¢a 6nemli bir kaynaktir. Hem veri
madenciligi yontemleri ile gergeklestirilen analizlerin sonuglari hem de isletmelerin sahip
oldugu deneyim kullanilarak ¢ok daha etkin stratejiler belirlenebilir. Bu ¢alisma gostermektedir
ki bilgi isletmeye art1 (kar) olarak geri donebilmektedir. Giintimiizde bir¢ok miisteri hizmetleri
boliimiinde benzer yontemlerin kullanildigi, hatta bu analiz c¢alismalari i¢in alt ekipler
olusturuldugu bilinmektedir. Ancak bir¢ok isletmede yenilige kapali olarak alisilagelmis
yontemler kullanilmaktadir. Halbuki literatiirde her gegen giin veri madenciligi yontemlerinin
daha iyi performanslar ile tahmin yapabilmesi i¢in ¢aligsmalar siirdiiriilmekte, etkin sonuclar da
elde edilmektedir. isletmelerin, veri tabanlarinda yer alan veri setinin &zelliklerini ve literatiirde
yer alan ¢alismalar1 da g6z 6niinde bulundurup uyguladiklari yontemler bakimindan kendilerini

yenilemeleri dnerilmektedir.

Her ne kadar telekom ve banka gibi sektorlerde miisteri kayip analizi ¢caligmalarinin yaygin
oldugu goriilse de gelisen teknoloji ile beraber 6zellikle elektronik satis veya tiyelik ile islem
yapan farkli sektorlerde de tiyelikler iizerinden miisteri davraniglar1 takip edilir oldugundan
yapilan ¢aligmalarin ilerleyen donemde telekom agirlikli olmaktan ¢ikacag: diistiniilmektedir.
Dolayisiyla gelecek calismalarda onerilen yontem icin farkli bir sektor uygulama alani olarak

secilebilir.

Tez caligmasi i¢in veri temin etme konusunda, goriisiilen Tiirkiye’de Telekom sektoriinde
hizmet veren ii¢ isletmeden olumlu geri doniis alinamamistir. Tez ¢aligmast herkese agik bir
veri tabanindan veri seti elde edilerek gerceklestirilmistir. Bu tez ¢aligmasinin orijinalligini
kisitlayan bir durum olsa dahi elde edilen sonuglarin bagka arastirmacilar tarafindan da
denenebilmesine ve benzer veri seti ile yapilan ¢alismalar ile kiyaslanabilmesine olanak
saglamaktadir. Veri temini konusunda yasanan problemde her ne kadar donemin etkisi de olsa
sektorel tarafin sadece proje bazli degil akademik caligmalar1 da destekleyecek sekilde
tiniversite isbirligine agik olmasi beklenmektedir. Orijinal bir veri seti kullanilmasi durumunda
nitelik secimi analizleri de ¢alismaya dahil edilerek calisma genisletilebilir, sektére yonelik

olarak ¢oztim onerileri getirilebilir.

Bu tez calismasi kapsaminda parametre konusunda 6zellikle sayisal nitelikler i¢in belirlenen

araliklarda tamsay1 kisit1 altinda aramalar gerceklestirilmistir. Siirekli degerler altinda en iyi
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parametrenin  belirlenebilmesi i¢in bir optimizasyon yoOntemi vasitasiyla analizler

gergeklestirilebir. Bu dogrultuda bir hibrit model 6nerisi de getirilebilir.

Tez calismasi kapsaminda kullanilan veri setinin smif niteliginin dengesiz bir dagilim
gosterdigi goz Oniinde bulundurulursa cesitli 6rnekleme yontemi ile dengesiz dagilim
dengelenerek analizler yinelenebilir. Bu noktada 6zellikle F 6l¢iisii ve yeni dogruluk oraninda
artis beklenmektedir. Bu ¢alismanin bir ksit1 olarak dengesiz sinif nitelik ayrimi nedeniyle
dogruluk Oolgiisii algoritmalarin basarist diger Olgiiler ise algoritmalarin karsilastirilmast

acisindan yararlanilabilir.

Analiz ¢aligmalar i¢in R programlama dilinden ve kullanilabilir paketlerden yararlanilmistir.
Ancak Asirt Ogrenme Makineleri igin gelistirilen paketler kisith sayidadir. Dolayisiyla Asiri
Ogrenme Makinesi yonteminin farkli algoritmalari igin paketler gelistirilerek bu alanda

calisanlar i¢in literatiire kazandirilabilir.

Sonug olarak, tez caligmasi Isletme Enformatigi alaninda yeni bir yaklasimi da igeren veri
madenciligi konusunda hazirlanmigtir. Asi1 Ofrenme Makinesi yontemi uygulanmus,
literatiirde etkin olarak bahsi gecen farkli yontemler ile performansi karsilastirilarak
performansinin daha iyi olabilecegine yonelik bir calisma ortaya konmustur. Bu tez
calismasinin, cesitli yonleri ile 6zgiinliigli ve ileriye yonelik calismalar icin getirdigi oneriler

bakimindan literatiire katkis1 olacag: diigiiniilmektedir.
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EKLER

EK-1 (Veri Setinin %70 Egitim %30 Test Seklinde Ayrilmasi fle Olusturulan Asir1 Ogrenme
Makinesi Modeli En lyi Parametre Arama Kodlar1)

install.packages ("XLConnect'")
install.packages("x1lsx")
install.packages("clustersSim'")
install.packages("caret")
install.packages ("elmNN")
library (elmNN)

library(caret)
library(clusterSim)
library(XLConnect)
library(xlsx)

#verinin okunmasi

churnVeri<-read.xlsx("Datala.xlsx", sheetName = "Sheetl", header = FALSE)
churnVeri<-as.data.frame (churnveri)

colnames (churnVeri)<-c("account length", "area codel", "area code2",
"area code3", "international plan",

"voice mail plan", "number vmail message",
"total day minutes", "total day calls",

"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charges",

"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",

"total intl calls", "total intl charge",
"number csc", "churn'")

#veri donusumu (dogrusal)
churnVeri<-data.Normalization(churnVeri[,c(-2,-3,-4,-5,-6)]1, type = "n4",
normalization = "column')

#analiz sonuclari icin dosya olusturma
wb <- loadWorkbook("resultFile.xlsx", create = TRUE)
sheet<-createSheet (wb, name = "ResultELM")

#ihtiyac duyulan degisken tanimlamalari

actfunlist <= c("sig", "sin", "radbas", "hardlim", "hardlims", "satlins",
"tansig", "tribas", "poslin", "purelin")

treshold <- matrix(ncol=9)

d<matrix(ncol=8)

d <- matrix(nrow=length(actfunlist), ncol=9)

#performans gecerleme (hold-out %70, %30)

set.seed (1)

trainingCL<-createDataPartition (y=churnVeri$churn, p=.70, list = FALSE)
training<-churnVeri[trainingCL, ]

test<-churnVeri[-trainingCL, ]

testData<-test[,-21]

testClass<-test[[Z21]]

trainingData<-training[,-21]

trainingClass<-training[[Z21]]
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EK-1 (Veri Setinin %70 Egitim %30 Test Seklinde Ayrilmasi Ile Olusturulan Asirt Ogrenme
Makinesi Modeli En Iyi Parametre Arama Kodlar1)(devam)

#k gizli noron sayisi, j aktivasyon fonksiyonlari
for(k in 1:1000){
for(j in 1:10){
#modelin kurulmasi
set.seed (1)
modelELM<-elmtrain(trainingData, trainingClass, nhid = k, actfun =
actfunlist[[]j]1])
modelResult<-predict.elmNN (modelELM, testData)
modelResult<-as.data.frame (modelResult)
modelResult$Vli<-data.Normalization(modelResult$Vl, type = "n4d",
normalization = "column')
forecast<-modelResult$Vi
for (i in l:length(forecast)) {
if(forecast[[1]1]1>0.70){
forecast[[1]]1<-1
} else {
forecast[[1]]1<-0
}
}

#karisiklik matrisinin olusturulmasi
matris<-table(forecast, trainingClass, dnn = c("tahmini siniflar", "gercek
siniflar™))

tp<-matris[4]

fp<-matris[2]

fn<-matris[23]

tn<-matris[1]

Accuracy<- (tp+tn) /sum(matris)

hata<-1-Accuracy

Recall<-tp/ (tp+fn)

specificity<-tn/ (fp+tn)

precision<-tp/ (tp+fp)

F olcusu<-(2*precision*Recall)/(precision+Recall)
Accuracy n<-tp/ (tp+fp+fn)

#elde edilen her bir sonucun matrisin satiri olarak atanmasi
layer<-k

actfunction<-actfunlist[[]]]

d[j,] <- c(layer, actfunction, Accuracy, hata, Recall, specificity,
precision, F olcusu, Accuracy_n)

}

#elde edilen matrisin daha o6nce elde edilen matris ile birlestirilmesi
treshold<-rbind(treshold, d)
d<-NULL
d <- matrix(nrow=length (actfunlist), ncol=9)

}

#tum sonuclarin excele yazdirilmasi
write.xlsx(sonucHO80, "C:/Users/Datal/Calisma.xlsx", sheetName
="reflsonucHO70", append = TRUE)
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