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OZET

Teknolojinin gelismesi ve internetin etkin bir sekilde kullanilmasi bir¢ok durumu
etkiledigi gibi aligverisi de etkilemistir. Bu durum tiiketici davraniginin dogasinda temel
degisimlere yol agmis ve internet alisverisine hiz kazandirmistir. Ozellikle pandeminin tiim
diinyay1 etkisi altina aldig1 siirecte internet aligverigine talep artmis ve bu siirecle birlikte e-
ticaret sektorii canlanmustir. E-ticaretin tiiketicinin hayatin1 kolaylastirmasiyla tiiketiciler
artik internet aligverisini daha fazla tercih eder hale gelmislerdir. E-ticaret sektdriiniin
hayatimizda genis bir yer tutmastyla e-ticaret firmalar1 arasinda da rekabet ortam1 olusmaya
baslamistir. Bu sebeple firmalarda miisteriyi kaybetme endisesi olusmus ve bu probleme
kars1 ¢6zlim aramaya baslamislardir. Miisterileri elde tutmanin yenilerini elde etmekten ¢cok
daha rasyonel olmasi sebebiyle, rakip firmalar i¢cin miisteri kayb1 yonetimi hayati bir 6nem
kazanmistir. Miisteriyi elde tutabilmek igin e-ticaret firmalarinin misteri kaybini tahmin
edebilmesi ve miisteri kaybi ile kontrolleri altindaki faktorler arasinda baglantilar

kurabilmesi biiylik 6nem teskil etmektedir.

Bu calismada onde gelen bir e-ticaret firmasinin agik kaynakli olan veri seti
kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalar1 araciligiyla miisteri kaybi tahmini modeli
gelistirilmistir. Kodlama ig¢in Python programlama dili kullanilmis ve PyCharm uygulama
gelistirme ortaminda kodlama yapilmistir. Veri setinde tespit edilen dengesizlik durumunu
ortadan kaldirmak i¢in SMOTE metodu uygulanmis ve veri seti dengeli hale getirilmistir.
Tahmin modeli gelistirmek i¢in makine 6grenmesine ait siniflandirma algoritmalar1 olan
Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makine, Karar Agaglari, Rastgele
Orman, XGBoost ve LightGBM kullanilmis ve belirlenen performans kriterlerine (dogruluk
orani(accuracy) ve AUC degerine gore kiyaslanmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda hem
dogruluk oran1 hem de AUC degerine gore en yliksek performansi gosteren ve uygulanabilir
yapay ogrenme siniflandirma modeli, LightGBM olarak secilmistir. Son olarak en iyi

modele gore 6znitelik se¢cimi yapilmis ve model anlamli hale getirilmistir.

Anahtar Kelimeler: E-ticaret, Miisteri Kayb1, Yapay Ogrenme, Siniflandirma,
SMOTE, Oznitelik Se¢imi
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SUMMARY

The development of technology and the effective use of the internet have affected
many situations as well as shopping. This situation has led to fundamental changes in the
nature of consumer behavior and accelerated internet shopping. Especially in the period
when the pandemic affected the whole world, the demand for internet shopping increased
and with this process, the e-commerce sector revived. With e-commerce facilitating the life
of the consumer, consumers have become more preferable to online shopping. With the e-
commerce sector taking a large place in our lives, a competitive environment has started to
emerge among e-commerce companies. For this reason, companies have been worried about
losing customers and they have started to look for a solution to this problem. Customer churn
management has gained vital importance for competitors, as retaining customers is much
more rational than acquiring new ones. In order to retain customers, it is of great importance
for e-commerce companies to be able to predict customer loss and to establish links between

customer loss and factors under their control.

In this study, a customer loss estimation model was developed by using machine
learning algorithms using the open-source data set of a leading e-commerce company. By
choosing machine learning, instead of writing programs that take days, it is aimed to feed an
algorithm with data and automate all business processes. Python software was used for
coding and coding was done in PyCharm interface. Since there was an imbalance in the data
set, the SMOTE method was applied and the data set was balanced. To develop the
prediction model, the classification algorithms of machine learning, Logistic Regression, K-
Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Decision Trees, Random Forest, XGBoost and
LightGBM were used and compared according to the determined performance criteria
accuracy and AUC value. As a result of the study, LightGBM was chosen as the applicable
machine learning classification model, which showed the highest performance in terms of
both accuracy and AUC value. Finally, the feature selection was made according to the best

model and the model was made meaningful.

Key Words: E-Commerce, Churn Customer, Machine Learning, Classification,
SMOTE, Feature Selection
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1. GIRIS VE AMAC

Internet teknolojilerinin gelismesi ve yaygimnlasmasi yasamdaki bircok durumu
etkiledigi gibi kisilerin aligveris kiiltiiriinii de etkilemistir. Bu durum tiiketicinin dogasinda
degisimlere neden olmus, internet aligverisine ivme kazandirmis ve e-ticaret sektdriine
katkida bulunmustur. Boylece e-ticaret platformlari miisteriler i¢in tatmin edici triinler
sunmaya baslamis ve miisteri sadakatini gelistirmeye ¢alismislardir. Ozellikle tiim diinyay1
etkisi altina alan pandemi siirecinde kisiler kendilerini korumak amaciyla dis diinya ile
fiziksel etkilesimini minimize etmistir. Bu siiregte miisteriler neredeyse tiim ihtiyaglarini
internet alisverisi aracihigiyla temin etmeye baslamislardir. Internet alisverisine olan talebin
artmasi e-ticaret sektoriinii oldukga canlandirmistir. Boylelikle teknoloji pazarlamayi da
yonlendirmeye baslamistir. Kiiresel ekonomik ortamda is yapmanin modern bir yolu olan e-
ticaret, isletmelerdeki geleneksel is siiregleriyle entegre olarak onemli bir bilesen haline
gelmigtir. E-ticaret sektorii gilinlimiizde piyasada baskin hale gelmeyi basarmistir.
Tiirkiye’de ETBIS (Elektronik Ticaret Bilgi Sistemi) verilerine gore 2021 yilinda e-ticaret
hacminin 2020 yilina gére %69 oraninda artis gdsterdigi goriilmektedir (ETBIS, 2021). Bu
da Tiirkiye’de e-ticaretin giderek yayginlastigini ve en hizli biiyliyen sektorler arasinda yer

aldigin1 gostermektedir.

E-ticaret sektoriiniin gelismesi ve yayginlagsmasiyla e-ticaret firma sayilarinda artig
yasanmig Ve rekabet ortami artmistir. Bu durum, miisterilerin aligveris yaptiklari e-ticaret
platformlarindan memnun kalmadiklar1 durumlarda rakip platformlara yonelmelerine imkan
saglamistir. Isletmeler acisindan, miisteri iliskilerinin bozulmasi ile miisteri sayisinda ve
satin alma oranlarinda azalma muhtemel miisteri kayb1 olarak tanimlanmaktadir. Miisteri
kaybi, miisteri yipranmasi veya miisteri kusuru olarak da adlandirilir. E-ticaret sektorii i¢in
misteri kayip oranlari genel olarak yiiksektir. Bu nedenle isletmelerin ¢evrimigi
aligverislerdeki miisteri kaybini belirlemeye ve azaltmaya yonelik daha fazla ¢aba

harcamalar1 ve gelecege doniik gerekli tedbirleri onceden almalar1 gerekmektedir.

E-ticaret ’in 6neminin gittikge artmasi ve miisteri sayilarindaki énemli artislar e-
ticaret firmalarinin gelirlerini de arttirmis ve daha fazla firmanin e-ticarete yonelmesine

neden olmustur. Rekabetin artmasi ve e-ticaret firma sayisinin ¢ogalmasi ile sektdrdeki



firmalarda mevcut miisterilerini kaybetme korkusu da artmis ve olasi miisteri kaybinin
onceden nasil tahminlenecegi ¢ok Onemli bir sorun haline gelmistir. Ayrica firmalar
acgisindan 1yi bilinen 6nemli bir ger¢ek de yeni miisteri elde etmenin maliyeti mevcut
misterileri elde tutmanin maliyetinden ¢ok daha yiiksektir. Bu nedenle miisteri
davraniglarini analiz etmek, mevcut misterilerin memnuniyetini artirmak, pazar rekabetini
ve firma siirekliligini saglamak biiyiikk 6nem tasimaktadir. Diger yandan e-ticaret firmalari
miisterilerinin ger¢ekten kaybolup kaybolmadigini dogru bir sekilde yargilayamamakta ve
kay1p miisteri tahmininin karmasikligi sebebiyle zorluk yasamaktadirlar. Firmalar agisindan

dogru sekilde miisteri kaybini tahminlemek igin sofistike modellere ihtiyag¢ vardir.

Bu tez calismasinda, e-ticaret sektoriindeki miisteri kaybi tahmini i¢in makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelleri kurmak ve belirlenen performans
kriterlerine gore bunlari kiyaslayarak hangi model ya da modellerin daha uygulanabilir
oldugunu tespit etmek hedeflenmistir. Ayrica ¢alismada, tespit edilen bu model ya da
modeller i¢in miisteri kaybina etki eden faktorlerin 6nem diizeylerinin analiz edilerek
belirlenmesi de amaglanmaktadir. Literatiirde bu alanda nispeten az sayida calisma
bulunmaktadir ve bu tez ¢alismasinin alana 6nemli katkilar saglayacagi diigiiniilmektedir.
Calismanin diger bir 6nemi ise, gelistirilecek tahmin modeli ya da modelleri ile e-ticaret
sektoriindeki firmalara, miisteri kaybini en aza indirmeleri ve yeni miisteriler kazanimlari

icin pazarlama stratejileri gelistirmelerine olanak saglamak olacaktir.

Bu calisma yedi béliimden olusmaktadir. Ilk boliimde ¢alismanin kapsami, dnemi ve
amacindan bahsedilmistir. ikinci béliimde e-ticaret sektdriindeki miisteri kaybi tahmini igin
gecmisten giiniimiize kadar yapilmis olan calismalardan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde e-
ticaret sektoriine ait genel bilgiler ele alinmistir. Dordiincii bolimde miisteri kaybi
tahmininden genel olarak bahsedilmis ve bilgi verilmistir. Besinci boliimde bu tezde
kullanilan yontemler anlatilmistir. Altinct boliimde tez c¢alismasinin uygulama kismi
anlatilmistir ve calisma bulgular1 verilip tartisilmistir. Yedinci ve son bdliimde calisma

sonuclar1 degerlendirilip sonug ve dneriler tizerinde durulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yanfang ve Chen (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, Lojistik Regresyon modeline
dayanan e-ticaret miisteri kaybi lizerine arastirma yapmak amaciyla e-ticaret kullanici
davranisi analiz edilmis ve e-ticaret kullanici kayb1 tahmin modeli olusturulmustur. Faktor
analizi yontemi kullanilarak kullanict davranig faktorleri analiz edilmis ve kullanici kaybini
etkileyen faktorler belirlenmistir. Tahmin modeli olarak Lojistik Regresyon modeline
dayanan Elektronik Is Kullanicis1 Tutma Modeli (EBURM) &6nerilmistir. Bu model, 6rnek
veriler ile egitilip maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak modelin her bir parametresinin
tahmin degeri elde edilmis ve bdylelikle nihai e-ticaret kullanicisini elde tutma durumu elde
edilmistir. Olusturulan model, kullaniciy: elde tutma oraninin farkli etki faktorlerine dayali
olarak kisisellestirilmis bir operasyonel Oneri stratejisi saglamistir. EBURM modeli, AUC
test yontemi ile degerlendirilmistir. Sonuglara gére EBURM modeli ile, ayrilan ve
kullanmaya devam eden kullanicilar i¢in ger¢ek beklentilerle tutarli oldugu gosterilmis ve
onerilen EBURM modelinin kullanic1 kayip davranigini yiiksek bir giiven diizeyinde tahmin

edebilecegi kanitlanmaistir.

Raeisi ve Sajedi’nin (2020) yapmus oldugu karsilastirmali c¢alismanin amaci,
cevrimici Ozellikler ve kullanic1 davraniglarini kullanarak miisteri kaybi1 tahmini yapmaktir.
Tahmin modellemesi i¢in Gradient Boosted Trees (GBT) kullanilmistir. Bu modelin temel
model olarak kullanilma sebepleri siniflandirma i¢in uygun bir algoritma olmasidir. GBT
kullanimina ek olarak, toplanan veri setinin siiflandirilmasi icin farkl tiirlerden baska
siiflandirma yontemleri de dikkate alinmigtir. Kullanilan diger siniflandirma algoritmalari
K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Kural Tiimevarim
yontemleri kullanilmistir. Kullanicilarin ¢evrimigi davranislarina dayali olarak ayrilma
tahmin edilmistir. Son siparis tarihi alt1 ay 6ncesi olan kisiler kayip miisteri kabul edilmistir.
Algoritmalar kullanilmis ve dogruluk oranina goére en iyi algoritma, makalenin temeli olan
GBT algoritmasi olarak sonu¢ vermistir. Son olarak, B2C e-ticaret platformu tizerindeki
ampirik ¢aligma ile, bu modelin olgun misteri kayb1 tahmin algoritmalarina kiyasla daha iyi

verimlilige ve dogruluga sahip oldugu kanitlanmistir.



Wu ve Meng’in (2016) yaymlamis oldugu makalede, kayip miisterilerin tahmin
dogrulugunu iyilestirmek ve ayni zamanda kayip olmayan miisterileri belirlemeyi
giiclendirmek i¢in gelistirilmis SMOTE ve AdaBoost algoritmasina dayal1 e-ticaret miisteri
kayb1 tahmin modeli one siiriilmiistiir. Veri seti dengesizligi g6z oniinde bulundurularak
gelistirilmis SMOTE ve AdaBoost algoritmasina dayali bir e-ticaret miisteri kaybi tahmin
modeli dnermektedir. ilk olarak, dengesizlik sorununu ¢dzmek igin asir1 drnekleme ve
yetersiz 6rnekleme yontemlerini birlestiren ve ardindan tahmin i¢in AdaBoost algoritmasina
entegre edilen gelismis SMOTE ile kayip verilerinin islenmesi yapilmistir. ikinci olarak,
dengeli veri kiimesini egitmek tizere AdaBoost modeli kullanilmistir. Sonug olarak dnerilen
modelin diger tahmin algoritmalarina kiyasla daha iyi verimlilige ve dogruluga sahip oldugu

kanitlanmustir.

Li ve Li’nin (2019) bir e-ticaret platformunun gergek verilerine dayanan
calismasinda, Lojistik Regresyon ve Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasina dayali
miisteri kayb1 igin hibrit bir tahmin modeli olusturulmus ve bu durumun tahmini daha
kapsamli ve dogru hale getirdigi 6ne stirilmistiir. Baska bir ifadeyle iki teknik, e-ticaret
platformlar1 i¢in miisteri kaybini hibrit bir tahmin modelinde birlestirmis ve Lojistik
Regresyon tekniginin tahmin dogrulugunu artirmak i¢cin XGBoost tanitilmigtir. Dogruluk,
kesinlik ve geri ¢agirma ile degerlendirildiginde, hibrit modelin miisteri kaybini Lojistik
Regresyon tekniginden daha dogru tahmin edebildigi goriilmiis ve One siiriilen iddia

kanitlanmustir.

Guo ve Qin (2015), e-ticaret miisterilerinin temel bilgilerini analiz etmek ve miisteri
degisimlerinin Ozelliklerini bulmak i¢in veri madenciligi tekniklerinden Karar Agaci
algoritmasin1 kullanmigtir. Miisteri kaybinin tahmini, Karar Agaci ile ¢oziilebilecek bir
siiflandirma problemi olarak diisiiniilmiis ve bu yiizden bu algoritma tercih edilmistir.
Karar Agaci algoritmasina dayali RFM-DR modeli olusturulmustur. RFM-DR modeline
gore, karar agacinin 6znitelik seti {R, F, M, DR} olarak tanimlanmis, burada R son islem
zamant, F islem sikligi, M islem tutar1 ve DR iskonto gelirini temsil etmektedir. Dort nitelik
arasindan indirim gelirinin (DR) en yiiksek bilgi kazancina sahip oldugunu tespit edilmistir.
Kendi egitim setleri sonucu elde ettikleri esik degerleri degerlendirme kurali olarak

kullan1lm1s ve modelin tahmin dogrulugu hesaplanmaistir.



Zhuang’m (2018) e-ticaret firmasimnin miisteriyi dogru bir sekilde alt boliimlere
ayirmasina yardimci olmak i¢in yapmis oldugu calismanin amaci, sosyal agin degerini
biitlinlestiren bir miisteri degeri modeli olusturmaktadir. Miisterileri segmentlere ayirmak
icin RFM'ye dayali RFMI deger modelini onermektedir. R (Yenilik) son tiiketimi, F
(Frekans) tiiketim sikligini, M (Parasal) tiiketim miktarini, I her miisterinin ag etkisi degerini
ifade etmektedir. Ardindan, miisteri gruplarinin segment dncesi ve sonrasindaki degisimini
tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmasi olan XGBoost algoritmasi kullanilmistir. Bu
calisma ayrica, XGBoost algoritmasi ile karsilastirmak i¢in misteri kayip tahmini
aragtirmalarinda yaygin olarak kullanilan Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi ve
Sinir Ag1 algoritmalarini se¢mistir. Modeli degerlendirmek i¢in dogruluk orani, kaldirma
katsayis1 ve AUC degeri kullanmilmistir. Deneysel sonuglar, miisterileri segmentlere
ayirdiktan sonra tahmin sonuglarinin daha dogru oldugunu kanitlamistir. Ayn1 zamanda,

XGBoost algoritmasi diger tahmin algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir.

Cakirdogan’in (2021) tez ¢alismasinda, e-ticaret perakende satis sitesi i¢in miisteri
kayb1 tahmin modeli gelistirilmistir. Model de RFM analizine dayanan degisken se¢imi
yapilmistir. Veri kiimesinde bagimli degisken olmadigi igin kalibrasyon ve gézlem olmak
tizere iki kisma ayrilmistir. Boylelikle miisterileri iki donemde aktiflik durumuna gore kayip
veya kayip olmayan olarak siniflandirarak bagimli degisken belirlenmistir. Tahminleme i¢in
Boosting, Lojistik Regresyon ve Destek Vektér Makine algoritmalari kullanilmis ve
algoritmalarin performansi kiyaslanmigtir. Performans kriteri olarak dogruluk ve AUC

degeri kullanilmistir. En basarili sonucu XGBClassifier algoritmasi vermistir.

Xiahou ve Harada’nin (2022) ¢alismasinda, B2C e-ticaret miisterilerinin aligveris
davraniglarinin  boylamsal zaman ¢izelgelerinin ve ¢ok boyutlu veri degiskenlerinin
ozelliklerine gore, K-ortalama miisteri segmentasyonu ve Destek Vektor Makinesi (DVM)
tahmininin kombinasyonuna dayali bir kayip tahmin modeli 6nermektedir. Bu arastirmada
iki onemli adim vardir: miisteri segmentasyonu ve miisteri kaybi tahminidir. Miisteri
segmentasyonu icin K-ortalamalar algoritmasi ve degisken 6zellikleri segcmek igin Rastgele
Orman metodu kullanilmistir. Veri segmentlere ayrildiktan sonra tahmin modelleri
olusturmak ve karsilastirmak igin Lojistik Regresyon algoritmasi ve DVM algoritmasi
kullanilmistir. Ayrica veri setinde dengesizlik oldugu igin SMOTE ile dengesizlik

giderilmistir. Veri setindeki ii¢ kategorinin performansini degerlendirmek i¢in her kategori



dogruluk, duyarlilik ve kesinlik degerleri karigiklik matrisine gore hesaplanmistir. Sonug
olarak, DVM modelinin tahmin dogrulugunun, Lojistik Regresyon modelinin tahmin
dogrulugundan daha ytiksek oldugu kanitlanmis ve miisterileri segmentlere ayrildiktan sonra

tahmin modelinin dogrulugunu olumlu yonde etkiledigi gosterilmistir.

Yu vd. (2011), Cin’de bulunan popiiler bir e-ticaret sitesinin veri setini kullanarak
yapmis oldugu ¢alismalarinda Genisletilmis Destek Vektor Makinesinin (ESVM) etkinligi
ve dogrulugunu gostermek i¢in misteri kayb1 uygulamasi yapmistir. Miisteri kaybinin
dengesizligi ve dogrusal olmayan durumu icin kayipli, kayipsiz ve dogrusal olmayanin
etkisini anlatan parametreler tanitilarak genisletilmis bir destek vektor makinesi (ESVM)
Onerilmistir. Boylelikle yeni bir miisteri kayb1 tahmini modeli olusturulmustur. Calismanin
amaci e-ticaret sitesinde ki kayip miisteriyi tahmin etmektir ve bu yiizden veri setinin amac1
misteri davraniglaridir. ESVM ile birlikte alternatif olan Yapay Sinir Aglar1, Karar Agaglari,
Destek Vektor Makine algoritmalart da kullanilmistir. Algoritmalar ayri bir sekilde egitilmis
ve sonuglar elde edilmistir. Performans kriteri olarak dogruluk, isabet orani, kapsama orant,
kaldirma katsayist degerleri se¢ilmistir. Algoritmalar bu degerlere gore kiyaslanmis ve en
uygun model se¢ilmistir. Diger modellere gore en iyi sonucu veren model ESVM ¢ikmis ve
diger modellerden daha avantajli oldugunu ortaya koymustur. ESVM modelinin diger
modellerden daha avantajli olma nedeni verinin dengesiz ve dogrusal olmayan olma
durumunu dikkate almis olmasidir. Miisteri kaybin1 tam olarak tahmin ettigi icin bu model
veri seti igin uygun goriilmiistiir. Bu sonug sayesinde e-ticaret firmasi bazi reklam, indirim,
e-posta bildirimi, teslimat hizinin iyilestirilmesi ve ¢evrimigi paket takibi gibi baz1 eylemler

gerceklestirmistir. Bu sayede miisteri kayb1 %3 azalmistir.

Bagul vd, (2021), miisterilerin segmentasyonu i¢in RFM teknigi ve K-ortalama
algoritmasi kullanmigtir. Veri seti kiimeleme amagli kullanilmistir. Her miisteri i¢in Yenilik,
Siklik, Parasal puan almak i¢in RFM modeli uygulanmis ve ardindan miisteriyi ait oldugu

kiimeye atamak i¢in K-ortalama algoritmasi uygulanmistir ve kiimeler olusturulmustur.



3. E-TICARET SEKTORUNE GENEL BAKIS

Son yillarda internetin yayginlasmasi ve ticari hale gelmesi ile elektronik ticaret 6n
plana ¢ikmistir ve elektronik ticaret kavrami yeni bir olgu olmayip uzun yillardir ticaretin
onemli bir pargas1 olmustur (Murthy, 2007). Internet ticareti olarak da bilinen e-ticaret,
telekomiinikasyon aglar1 araciligiyla ticari iliskilerin siirdiiriilmesi, ticari bilgilerin
paylasilmas1 Ve ticari islemlerin yiritilmesidir (Vladimir, 1996). E-ticaret internet
araciligiyla kolaylastirilan her tiirlii ticari islem olarak da soylenebilir. E-ticaret, tiriinlerin
ve hizmetin ¢evrimic¢i perakendeciler ve pazar yerleri araciligiyla kesfedilmesini ve satin
alimmasimi kolaylastirmak i¢in gelistirilmistir. E-ticaret internetten beslenmektedir.
Tiiketiciler, kendi cihazlari araciligiyla iiriin veya hizmetlere goz atmak ve bu hizmetlerden

yararlanmak igin bir ¢evrimi¢i magazaya erismektedir.

Ticari islemin niteligine gore literatiirde farkli e-ticaret tiirleri vardir (Gedik, 2021):

e B2C, bir isletmenin bireysel tiiketiciye mal veya hizmeti ¢evrimici ortamda
satmasidir.

e (2B, bir tiiketicinin kendi mal veya hizmetini bir isletmeye cevrimici
ortamda satmasidir.

e B2B, bir isletmenin bagka bir isletmeye mal veya hizmetini ¢evrimigi
ortamda satmasidir.

e (C2C, bir tiiketicinin baska bir tiiketiciye kendi mal veya hizmetini ¢evrimigi
ortamda satmasidir.

e B2G, bir isletmeden devlete gerceklesen e-ticaret tiirlidiir. Devletin ihale
agmasi ve isletmelerin bu ihaleye ¢evrimici ortamda takip edip, mal ve hizmet
satisinin yapilmasi bu duruma 6rnektir.

e (2B, devletten isletmeye gerceklesen bir e-ticaret tiiriidlir. Devlet tarafindan
verilen destekler bu duruma 6rnek olarak verilebilmektedir.

e (2G, devletler arasi iirlin ve hizmetin saglanmasi durumudur.

e C2QG, tiikketiciden devlete olan bir e-ticaret tiiriidiir. Vergi, trafik cezalar1 bu

duruma Ornektir.



e G2C, devletten tiiketiciye dogru bir hizmet akis1 durumudur. Kimlik belgesi
ve pasaport alimi, e-devlet sistemi bu duruma Ornek olarak

gosterilebilmektedir.

Yukarida bahsedilen ticari iliskideki taraflar i¢cin B (Business) isletmeyi, C

(Consumer) tiiketiciyi, G (Government) devleti ifade etmektedir.

Son yillarda elektronik ticaretin hizla gelismesiyle, e-ticaret isletmelerinin sayis1 her
gecen giin daha fazla ve biliyilik 6lgekte artmakta ve hizmet giderek homojen olmakta, e-
ticaret isletmeleri arasinda rekabet daha yogun hale gelmektedir (Bagul vd., 2021). Tiirkiye
icin 2021 yili e-ticaret verilerine yonelik istatistikler incelendiginde, 2021 yilinda e-ticaret
hacminin 2020 yilina gore %69 oraninda artis gostermis oldugu goriilmektedir (ETBIS,
2021). Sektorlere gore e-ticaret istatistikleri Sekil 3.1°de verilmistir.

E-Ticaret Hacminin Sektorler itibariyla Bir Onceki Yilin Ayni
Dénemine Goére Degisimi
%175
%162
%113
%98
%78 %73
%59
I %26
Konaklama  Gidave Seyahat, Havayollan Yemek Beyaz Esya Elektronik Giyim,
Siipermarket Tagimacilik ve Kiigiik Ev Ayakkabi ve
ve Aletleri Aksesuar
Depolama

Sekil 3.1. Tiirkiye’de sektdrlere gore e-ticaret istatistikleri (ETBIS, 2021)

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi Tiirkiye’de 2020 yilina gore 2021 yilinda en fazla artigin

oldugu sektor konaklama, gida ve siipermarket, seyahat, tasimacilik ve depolama sektoriidiir.



E-ticaretin uluslararas: ticarette daha genis uygulamasi ile, e-ticaretin avantajlari

giderek daha belirgin hale gelmektedir (Ju, 2022). Bu avantajlar:

Miisteri 7/24 e-ticaret platformlarina ulasabilmekte ve istedikleri zaman
hizmetlerden yararlanma imkanina sahip olmaktadir.

Miisterinin ¢evrimigi alisverisi fiziksel olarak yaptig1 aligveristen daha hizh
olmaktadir. Cevrimici aligverisin erisim hiz1 daha ytiksektir.

E-ticaret platformu fiziksel magazalara gore daha genis aralikta {irlin ve
hizmet saglamaktadir. Miisteri ulasmak istedigi ¢ogu iiriin ve hizmete kolay
bir sekilde ulagsmaktadir.

E-ticaret isletmeleri, kira, envanter ve kasiyer gibi fiziksel magaza isletme
maliyetleri olmadig1 i¢in iiriinlerini ona gore fiyatlandirmaktadir. Boylelikle
miisteri ¢evrimici platformda satin almak istedigi iiriin ve hizmeti daha uygun
fiyata satin alma imkanina sahip olmaktadir.

Miisterilere satin almak istedikleri iirlin ve hizmetler i¢in uluslararasi bir
erisime sahiptir. Fiziksel olarak gidip alamadiklar1 {iriin ve hizmeti ¢evrimigi
ortam aracilifiyla istedigi herhangi bir {ilkeden kolaylikla erisim

saglayabilmektedir.

E-ticaret sektorlinlin avantajlart oldugu kadar dezavantajlar1 da vardir. Bu

dezavantajlar:

Bekleme siiresi, miisteri fiziksel magazada iirlinii aninda satin alir fakat
¢evrimi¢i aligveriste ise miisteri iiriinlin eline ulasmasi i¢in belli bir siire
beklemesi gerekmektedir.

Miisteri satin alacag: liriine Ve hizmete sinirli bir erisime sahiptir. Satin almak
istenilen iiriine e-ticaret platformda bulunan fotografa bakilarak ancak satin
alinabilmektedir. Uriinle dogrudan temas edememektedir.

E-ticaret platformlar ile misteri bir¢cok kisisel verilerini paylasmaktadir.
Miisteriler, herhangi bir giivenlik sizintis1 durumunda kigisel bilgilerinin ele

gecirilmesi riskine sahiptirler.
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E-ticaret sektoriiniin en Onemli yanlarindan birisi iSe veri depolama imkanina
sahiptir. Bir e-ticaret ortaminda sirketler, miisterilere hizmet vermek igin internet
platformunu kullanir, miisteriler ag platformuna goz atar, satin alma siireci biiyliik miktarda
veri trafigi tiretir (Bagul vd., 2021). Bdylelikle miisterilerin deneyimi veri deposu niteligi
tagimaktadir. Calisma yapmak, analiz etmek isteyen kisiler veya kurumlar igin biiyiik

kolaylik saglamaktadir.
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4. MUSTERI KAYBI TAHMINI GENEL BAKIS

Miisteri kaybi, misteriler bir kurulustan iirlin veya hizmet satin almaya devam
etmemeye karar verdiginde ve iliskilerini sonlandirdiginda meydana gelir. Miisterilerin
belirli bir zaman diliminde bir sirketle is yapmay1 veya hizmet almay1 birakma egilimi olarak
tanimlanan miisteri kaybi, nemli bir sorun haline gelmis ve diinya ¢apinda birgok firmanin
ylzlesmek zorunda oldugu baslica zorluklardan birisi olmustur (Xie vd., 2009). Miisteri
kaybi, miisteri yipranmasi olarak da bilinmektedir (Yu vd., 2011). Bu durum ile baglantil
misteri kayb1 tahmini ise hangi miisterilerin, bir hizmetten ayrilma veya hizmet aboneligini
iptal etme olasiliginin olup olmadigmin tespit edilme siirecidir (Raeisi ve Sajedi, 2020).
Bir¢ok isletme i¢in kritik bir tahmindir ¢linkii yeni miisteriler edinmek ¢ogu zaman mevcut
miisterileri elde tutmaktan daha maliyetlidir (Guo ve Qin ,2015). Miisteri kayb1, biiyiiyen bir
isletmeyi degerlendirmek i¢in 6nemli bir kriterdir, bu nedenle sirketlerin miisterilerini elde
tutmak icin misteri kaybimi ongdrmeleri 6nemlidir. Farkli miisteriler farkli davranig ve
tercihler sergilemekte, ¢esitli nedenlerle ayrilma sebepleri olmaktadir. Bu yiizden miisteri

kaybi aktif ve pasif olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir (Gou ve Qin, 2015):

o Aktif miisteri kaybi, goniillii bir sekilde miisterinin ayrilmasidir. Miisterinin 1s
degistirmesi, hizmet kalitesi, is rekabeti, profesyonel kaybi1 vb. gibi kendi
sebeplerinden dolay1 ¢evrimigi aligveris yapmamasi anlamina gelir.

e Pasif miisteri kaybi, istem dis1 bir sekilde miisterinin ayrilmasidir. Firmalarin
sorumlu oldugu miisteri kaybi tiirtidiir. Firmalar, kredi sorunlar1 nedeniyle

miisterilerin iiyeliklerini iptal ederler.

Eldeki miisteriyi tutmak isletmeler i¢in ¢ok degerlidir. Sekil 4.1°de miisterinin bir

isletme i¢in yasam dongiisii verilmistir.
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Devatn ettme

Kaza.nﬁn . .Geh' i
: S Kayip( Churn)

Sekil 4.1. Miisteri yasam dongiisii (Yu vd., 2011)

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi ilk asamada miisteri kazanilir. ilk asamada miisteriyi
kazanmak icin maliyet harcamasi sebebiyle kar bu periyotta negatif kisimdadir. ikinci
asamada miisterinin kara etkisi pozitif yonde ilerlemektedir. Ugiincii asama miisterinin
kalmaya devam etmesidir. Firmalar uzun vadeli miisteri ile iliski kurmayi basarmistir.
Miisteri kar1 artirmaya devam ediyordur ve pozitif bolgededir. Doérdiincii asama ise
miisterinin servis ve hizmet almayi birakmak istemesi yani miisterinin kayip oldugu
asamadir. Miisterilerin kara etkisi negatiftir ve isletmelere kar olarak bu durum zarar

vermistir.

Miisteri kayb1 problemi, yaygin olarak bilinen ikili siniflandirma problemi olarak
goriilmektedir (Zhao vd., 2005). Bir sirket biiyiimek istiyorsa mevcut miisteriyi elde tutmasi
gerekir. Bir miisteri her ayrildiginda kaybedilen énemli bir yatirimi temsil etmektedir. Bu
yiizden, bir miisterinin ne zaman ayrilacagini tahmin etmek ve onlara kalmalari i¢in tesvikler

sunabilmek, bir isletmeye biiyiik oranda tasarruf saglamaktadir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez calismasi i¢in kullanilan yapay Ogrenme metotlar1 ayrintili bir

sekilde anlatilmustir.

5.1. Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay zeka (YZ), 1956 yilinda yapilan Darmouth Konferansi'ndan bu yana arastirma
alam olarak calisiimaktadir (McCarthy, J. ,2004). Ik YZ kavrami yayginlasmaya basladig1
zamanlar akilli bilgi sistemlerine yani kavramlarin 6zerk, uyarlanabilir bir sekilde metinlere
ve belgelere bagli olarak bilgiye etkin erisim saglayabilen sistemlere sahip olunabilecegi 6ne
stiriilmeye baglanmistir. Yapay zekanin bir arastirma disiplini olarak kurulmasi, 6grenmenin
her yoOniiniin veya zekanin herhangi bir 6zelliginin onu simiile ederek bir makine
yapilabilecegini  sOylemistir. Amag, is basindaki siliregleri kendi zekamizda
otomatiklestirilebilecek sekilde ortaya c¢ikararak makinelerde akilli insan davranigini
yeniden iiretmektir. Ancak gilinlimiizde ¢ogu arastirmaci, insan benzeri araglar yerine
herhangi bir yolla karmasik problem alanlarinda iyi performans gosteren otomatik sistemler

tasarlamak istemektedir (Dick, 2019).

YZ, minimum insan miidahalesi ile akill1 davranis1 modellemek i¢in bir bilgisayarin
kullanimini ima eden genel bir terim ve akilli makineler, akilli bilgisayar programlari yapma
bilimi ve miihendisligidir (Hamet ve Tremblay, 2017). Insan zekasim anlamak icin
bilgisayar kullanarak benzer gorevi iliskilendirir ancak yapay zekanin biyolojik olarak
gozlemlenebilen yontemlerle kendisini sinirlamasi gerekmez. Calisma sekli olarak biiyiik
miktarda veriyi hizli, yinelemeli sekilde isler ve akilli algoritmalarla sentezler. Ayrica
verilerde ki desenlerden, 6zelliklerden otomatik olarak 6grenmesini saglar. Kisaca YZ’nin
amaci1 girdi iizerinde mantikli ve ¢iktida aciklanabilecek yazilimlar saglamaktir. YZ ¢aligsma
alan1 olarak birgok alt alana ayrilmaktadir (Abioye vd., 2021). Sekil 5.1°de alt alanlar

gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Yapay zeka ve alt alanlar1 (Sanket, 2017)
5.2.  Yapay Ogrenme (Machine Learning)

Yapay zekanin ¢aligma alanlarindan birisidir ve makinelerin agik¢a programlanmak
yerine verilerden 6grenmesine olanak veren ve tiim yaklagimlari igeren bir alt alandir
(Shinde ve Shah, 2018). Yapay 6grenmede (YO), baz1 gorevleri gergeklestirmek icin bir
bilgisayar programi atanir ve makinenin, bu gorevleri yerine getirirken daha fazla deneyim
kazandikga bu gorevlerdeki Olgiilebilir performansinin geligsip gelismedigini kendi
deneyimlerinden 6grendigi sdylenmektedir (Ray, 2019). Ayrica 6rneklenmis verilere dayali
matematiksel modeller olusturan algoritmalar da saglar. Bu matematiksel modeller
(fonksiyonlar olarak adlandirilir) girdi verilerini istenen ¢iktilara esler. Girdiler, goriintiiler
ve rastgele bir say1sal veya kategorik veri dizisi olabilir. YO niin amac1 veri ve algoritmalara
dayal1 olarak makineleri egitmektir. Islenmis verileri ve bilgileri kullanarak makinelerin
nasil karar verecegini Ogrenir. Dinamik bir yapiya sahiptir ve daha fazla veri ile
karsilastiginda kendini degistirme ve gelistirme yetenegine sahiptir (Janiesch vd., 2021). YO
icin 6grenmek demek algoritmalarin hatalar1 en aza indirgemeye ve tahminlerinin dogru
olma olasiligini en st seviyeye ¢ikarmasi demektir. Kisaca yapay Ogrenme, YZ

gerceklestirmek icin kullanilan tekniklerden bir tanesidir.
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YO, veri bilimi alaninim biliylimesinde ¢ok onemli etkenlerden birisidir. [statistiksel
yontemler, algoritmalar kullanarak smiflandirma, tahminleme yapacak ve veri
madenciliginde temel bilgileri agiga ¢ikaracak sekilde egitilir ve test edilir. Daha sonra karar

vericileri yonlendirmede rol oynar.

Yapay Ogrenme, egitim sirasinda ihtiyac duyduklart duruma gore dort temel
kategoriye ayrilir (Kang ve Jameson, 2018):

e Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
e Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
e Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning)

e Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

5.2.1. Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli 6grenme Ornek girdi-gikt1 ¢iftlerine dayanarak bir girdiyi bir ¢iktiya
esleyen fonksiyonu 6grenmesidir (Cunningham, 2008). Calisilan veri setinde hangi girdi
degerinin hangi cikti degerini verecegi isaretlenmistir. Ozetle istenen ¢ikti degerinin
bilindigi girdi gibi etiketli 6rnekler kullanilarak egitilmesine denetimli 6grenmedir. Egitim
orneginden olusan etiketli egitim verilerinden bir islev ¢ikarir. Veri seti egitim ve test seti
olarak iki kisma ayrilir. Egitim veri seti, tahmin edilmesi veya siniflandirilmasi gereken ¢ikti
degiskenine sahiptir. Tiim makine 6grenmesi algoritmalar: egitim veri kiimesinden bir tiir
kalip 6grenir ve bunlart test veri setine uygular. Bu sekilde verileri dogru tahminleme ve
simiflandirma yapar. Denetimli 6grenmenin tiim algoritmalarinin is akist Sekil 5.2°de

verilmistir.
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Sekil 5.2. Denetimli 6grenme algoritmalarinin is akigi (Chinnamgari, 2019)

Denetimli 6grenme problem tiirline gore iki temel alt kategoriye ayrilir (Zhu vd.,
2008):

e Siniflandirma (Classification)

e Regresyon (Regression)

Denetimli 6grenmenin denetimsiz 0grenmeden, yari denetimli 6grenmeden ve
pekistirmeli 6grenmeden temel farki etiketli veri setini kullanip dogru sekilde tahminleme
ve smiflandirma yapmasidir. Denetimsiz 6grenmede etiketsiz veriler kullanilir (Biamonte
vd., 2017). Makine 6grenmesi algoritmalari verileri diizenler veya bu verilerin yapisini
aciklayip anlamli iliskiler kurarak verileri etiketli hale getirir. Yar1 denetimli 6grenmede hem
etiketli hem de etiketsiz verileri birlikte kullanir. Yani biiyiik miktarda etiketsiz veri ile az

miktarda etiketli veriyi kullanir. Pekistirmeli 6§renmede ise sonuglardan 6grenir.

5.3.  Smiflandirma (Classification)

Denetimli 6grenmenin tekniklerinden birisidir (Kotsiantis vd., 2007). Siniflandirma
algoritmasi, egitim verilerini temel alarak yeni gozlemlerin kategorisini belirler.
Siniflandirma teknigi denetimli bir 6grenme teknigi oldugu i¢in etiketlenmis girdi degeri ve
ona karsilik gelen c¢ikti degerini kullanarak g¢aligir. Kisaca Siiflandirma algoritmasinin
amact, belirli bir veri kiimesinin kategorisini belirlemektir ve bu algoritmalar temel olarak
kategorik verilerin ¢iktisini tahmin etmek i¢in kullanilir. Siiflandirma verisinin ¢ikt1 degeri

kategoriktir. Ornegin, evet veya hayir, kadin veya erkek, istenmeyen e-posta (spam) veya



17

spam degil, kayip (churn) veya kayip degil seklindedir. Model kurabilmek i¢in daha sonra
kategorik degerler sayisal degerlere doniistiiriiliir. Siniflandirma modeli, egitim veri setini
kullanarak girdi veri Orneklerinin belirli smif etiketlerine en iyi nasil esleyecegini
hesaplayacagi i¢in egitim veri seti, ¢alisilan problemin tiim senaryolarini igermeli ve her

etiket yeterli veriye sahip olmalidir.

Smiflandirmanin regresyondan farki, ¢ikti degiskeni kategorik olan veri seti lizerinde
caligmasidir. Regresyonda tahmin edilmek istenen cikti degiskenin degeri ise siirekli

(continious) yani sayisal bir degerdir.

Problem tiirline gore siniflandiric tiiri de degismektedir. Siniflandirma probleminin
sadece iki olas1 sonucu varsa buna ikili siniflandirma (binary classification) denir (Lorena,
2008). Ornegin, evet veya hayir, kadin veya erkek seklinde olmasidir. Eger bir problemin
ikiden fazla sonucu varsa ¢ok sinifli siniflandirict (multi-class classification) denir. Bitki
tiirlerinin simiflandirilmasi, miizik tiirlerinin smiflandirmas: ¢ok sinifli smiflandiricilara

Ornektir.
Siniflandirma i¢in kullanilan bir¢ok algoritma mevcuttur (Kang ve Jameson, 2018).
Bunlardan Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Destek Vektér Makine, Karar Agaglari,

Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 (ANN) en ¢ok kullanilan algoritmalardir.

Siiflandirma algoritmalarinin temel ¢alisma yapisi Sekil 5.3’te gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Smiflandirma semasi

Smiflandirma semasinda A simifi ve B sinifi olmak tizere iki simif vardir. A smnifi
kendi i¢inde ve B sinifi kendi i¢inde birbirine benzer ve diger siniflardan farkli 6zelliklere

sahiptir.

5.3.1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon dogrusal regresyondan genisletilmistir (Tsangaratos ve llia,
2016). Bir hedef degiskenin olasiligini tahmin eden denetimli 6grenme siniflandirma
algoritmasidir. Tahmine dayali analiz yapar ve olasilik kavramina dayanir (Bittencourt vd.,
2007). Lojistik Regresyon farkli veri tiirlerini kullanarak gozlemleri smiflandirmak igin
kullanilabilir ve siiflandirma i¢in kullanilan en etkili degiskenleri kolayca belirleyebilir.
Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki belirli bir egri iliskisini temsil eder (Wang ve
Liu, 2020). Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan bir algoritmadir. Kisaca
kategorik degiskenler olan bagimli degiskenler igin regresyon analizi yapan istatistiksel bir
yontemdir. Lojistik Regresyon kategorik bagimli degiskenin ¢iktisini tahmin ettigi igin ¢ikti
da kategorik deger olmalidir. Ayrica sonucu etkileyen bagka bir deyisle ¢ikti izerinde etkisi

olan bagimsiz degiskenlerin birbiri arasinda ¢ok az iligski olmali veya hig iligkisi olmamalidir.
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Ele alman smiflandirma problemine gore olaymn meydana gelme olasiligini
hesaplamak icin matematiksel olarak ifade edilen Lojistik Regresyon esitligi kullanir ve
problemdeki olayin meydana gelme olasiligi p ile gosterilir. Kullanilan p degeri ise 0 ile 1
arasinda olmasi gerekmektedir. Denklem 5.1°de Lojistik regresyon esitligi verilmistir

(Tsangaratos ve llia, 2016).

p

log (m) = Bo + B1X1 + B2Xz + B3Xz + - BnXy (5.1)

Denklem 5.1°de bulunan n, elde ki bagimsiz degiskenlerin toplamini gosterir.
degerleri tahmin edilecek regresyon katsayilari ve x degerleri ise bagimsiz degiskenleri ifade

etmektedir.

Matematiksel esitlikte buluna p bir olasilik degeridir. Bu degerin O ile 1 arasina
stkigmast i¢in Sigmoid fonksiyonu kullanilir ve bu sayede siniflandirma yapilir. Bu

fonksiyon Denklem 5.2°de verilmistir (Tsangaratos ve Ilia, 2016).

1
P = (1+e_(60+ B1xX1+ B2X2+ B3Xz+...... +ann) (52)

Son olarak Lojistik Regresyon verimli olmasi ve ¢ok fazla hesaplama kaynagi
gerektirmemesi nedeniyle yaygin olarak kullanilan algoritmadir ve siniflandirma gorevleri
icin ¢ok iyidir. Diger karmagik algoritmalardan kolay bir sekilde daha iyi performans
gosterebilir ve calismasi kolay ve basittir. Bununla birlikte basit yapida olmasi nedeniyle
diger karmagsik algoritmalarin performansiyla karsilagtirmak icin 1yi bir temel olarak

kullanilabilir.

5.3.2. K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

K-En Yakin Komsu (K-NN) basitligi, etkinligi ve saglamligi nedeniyle en sik
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan birisidir (Batista vd., 2009). K-NN algoritmast,
benzer seylerin birbirinin yakininda oldugunu varsayar. KNN, yeni veri noktalarini en yakin

veri noktalarma gore simiflandiran denetimli bir smiflandirma algoritmasidir. K-NN
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algoritmasi, yeni durum ve veriler ile mevcut durumlar arasindaki benzerligi varsayar ve

yeni durumu mevcut kategorilere en ¢ok benzeyen kategoriye koyar.

Bu algoritma, parametrik olmayan bir algoritmadir. Yani temel veriler tizerinde
herhangi bir varsayimda bulunmaz. Tembel Ogrenen algoritma olarak da adlandirilir
(Triguero vd., 2019). Nedeni egitim kiimesinden hemen 6grenmez, bunun yerine veri
kiimesini depolar ve siniflandirma aninda veri kiimesi iizerinde bir islem gergeklestirir.
Egitim asamasinda sadece veri setini saklar ve yeni veri aldiginda bu veriyi yeni veriye ¢ok
benzeyen bir kategoride siniflandirir. Ozetle, KNN, en yakin komsu olarak da bilinen en

yakin veri noktasina bakarak bir veri noktasinin siniflandirilmasini igerir.

K-NN, iki 6rnek arasindaki farki veya benzerligi 6lgen mesafe fonksiyonuna dayanir
(Jiang vd., 2007). Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin mevcut verilere gore uzaklig
hesaplanir ve k sayida en yakin komsuluguna bakilir. Mesafe hesaplamas1 i¢in Oklid
(Euclidean) Uzaklik, Manhattan Uzaklik ve Minkowski Uzaklik fonksiyonlar1 kullanilir.
Genellikle Minkowski Uzaklik fonksiyonu kullanilir. Matematiksel olarak hesaplanmasi

Denklem 5.3’te verilmistir (Chomboon, 2015). Rastgele iki nokta olan P= (x4, X5, X3,....,

Xp) Ve Q= ((y1, X2, Y3,--.., Yn) Olsun:

n >
<Z|Xi — Yi|p> (5.3)
im1

Burada p farkli degerlerine gore gesitli uzaklik olgiitleri tanimlanir. Denklemdeki
p=2 ise Oklid uzakhigini, p=1 ise Manhattan uzakligini, n= o ise Chebyschev uzakligini

Verir.

K-NN algoritmasinin ¢alisma seklinde ilk olarak k parametresi belirlenir. Bu k
parametresi verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisidir. Simiflandirma bu k
parametresi gore yapilir (Chomboon, 2015). Ardindan kullanilan uzaklik hesaplama
fonksiyonu yardimui ile veri setine katilacak olan yeni verinin mevcut verilere gore uzakligi
tek tek hesaplanir. Yeni veri noktalari, ilgili uzakliga gore en yakin k komsu ele alinir ve

komsu sayisinin maksimum oldugu sinifa atanir. Boylelikle se¢ilen sinif tahmin edilen
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gbzlemin sinifi olarak etiketlenmis olur. Sekil 5.4’te K-NN algoritmasinin ¢alisma mantigi

verilmigtir.
Y & Siniflandirmak icin
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Sekil 5.4. K-NN algoritmasinin ¢aligma mantiginin gésterimi

Yukarida bulunan sekle gore, yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugunu bulmak i¢in
en yakin komsudan yardim alinir. K=3 demek en yakin komsu sayis1 3, K=7 ise en yakin

komsu sayis1 7 demektir.

5.3.3. Destek Vektor Makine (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM) hem siniflandirma hem de regresyon igin
kullanilan giiclii ve esnek bir denetimli yapay o6grenme algoritmasidir. Genellikle
siniflandirma problemleri i¢in kullanilir (Vafeiadis vd., 2015). DVM algoritmasinin
avantaji, genelleme yetenegini gelistirebilmesi ve yliksek boyutlu veri problemleriyle basa
cikabilmesidir (Xiahou ve Harada, 2022). DVM algoritmasinin amaci, gelecekte yeni veri
noktasini kolay bir sekilde dogru kategoriye koyabilmek i¢in n boyutlu uzayi siniflara
ayirabilen en iyi ¢izgi veya karar sinirin1 olusturmaktir. Bu en iyi karar sinirin1 hiper diizlem
olarak adlandirilir. DVM, hiper diizlemi olusturmaya yardimeci olan u¢ noktalar1 yani

vektorleri seger. Bu u¢ noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu sebeple
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algoritmaya Destek Vektor Makinesi denir. Temel olarak iki sinifi bir dogru veya diizlem ile

birbirinden ayirmaya ¢alisir ve bu ayirma islevini sinirda bulunan elemanlara gore yapar.

DVM algoritmasinin ¢alisma sekli, ilk olarak siniflar1 en iyi sekilde ayirmak igin
yinelemeli olarak hiper diizlemler {iretir. Hiper diizlem, hatanin en aza indirilebilmesi i¢in
yinelemeli bir sekilde olusturulur. Hiper diizlemin boyutu, girdi 6zelliklerinin miktarina
baghidir. Girdi 6zelliklerinin sayisi iki ise hiper diizlem sadece bir ¢izgi, girdi 6zelliklerinin
sayisi {i¢ ise hiper diizlem iki boyutlu bir diizlem olur. Ozellik say1s1 {icii astiginda ise hiper
diizlem boyutu artar. Hiper diizlem tiretildikten sonra siniflar1 dogru bir sekilde ayiran hiper
diizlem secilir (Kaynar vd., 2017). En iyi hiper diizlem se¢imi, iki sinif arasindaki en biiyiik
ayrimi yani marji temsil eden se¢imdir. Boylelikle her iki taraftaki en yakin veri noktasina
olan uzaklig1 maksimize edilen hiper diizlem se¢ilir. DVM algoritmasinin temel diizeyde
calisma mantig1 Sekil 5.5°te verilmistir. Hiper diizlem kullanarak siiflandirilan iki farkli

kategoriye gore cizilmistir.

R

Maksimum Marjin

¢ Pozitif Hiper diizlem
P

Maksimum
Marjin Hiper diizl¢m

Negatif Hiper diizlem

Sekil 5.5. DVM algoritmasinin ¢alisma mantiginin gésterimi (Kaynar vd., 2017)

Yukarida bulunan Sekil 5.5’e gore DVM algoritmasinin ¢alisma mantig1 6zetle, en
1yi ¢izgiyi veya karar sinirin1 bulmaya yardimci olur ve bu en iyi sinir veya bolge hiper

diizlemdir. DVM algoritmasi her iki siniftan da dogrularin en yakin noktasini bulur ve bu
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noktalar destek vektorleridir. Vektorler ile hiper diizlem arasindaki uzaklik marj olarak
adlandirilir. DVM algoritmasinin amact bu marji maksimize etmektir. Maksimum marj1 olan

hiper diizlem, optimal hiper diizlem olarak adlandirilir.

DVM algoritmas1 herhangi bir sayida ¢ekirdek (kernel) kullanir ve algoritmanin
calisma performansi bu ¢ekirdek tiiriine baglidir (Amari vd., 1999). Yaygin olarak dogrusal
cekirdek (linear kernel), polinom ¢ekirdek (polynomial kernel) ve radyal temel fonksiyonu
(radial basis function) kullanilir. Dogrusal olarak ayrilabilen siniflandirma problemlerinde
dogrusal ¢ekirdek kullanilir. Dogrusal olmayan girdi uzayini veya egriyi ayirt etmek icin
polinom ¢ekirdek kullanilir ve dogrusal cekirdegin genellestirilmis halidir. Dogrusal

olmayan veri setinde siklikla radyal temel fonksiyonu kullanilir.

5.3.4. Karar Agaclar1 (Decision Tree)

Karar Agaclari, regresyon ve smiflandirma i¢in kullanilan parametrik olmayan
denetimli bir 6grenme yontemidir. Siklikla siniflandirma problemleri i¢in kullanilir
(Priyankavd., 2020). Agag yapist seklinde siniflandirma ve regresyon modelleri olusturulur.
Karar verirken insan yetenegini basarili bir sekilde taklit ettigi, anlasilmasi kolay oldugu igin
siiflandirma ve tahminleme icin en gii¢lii algoritmalardan birisidir. Agag¢ yapisina benzer
sekilde aga¢ benzeri kok digiimle baglayip ve daha fazla dalda genislemesi sebebiyle
algoritma karar agaci olarak adlandirilmistir. Algoritmanin ¢alisma mantig1 agag¢ yapisina
benzer. Algoritmanin amaci, veri setinin o6zelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallar
ogrenmek ve bir bagimli degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Karar
agaclar1 hem kategorik hem de siirekli degiskenleri isleyebilir. Bir veri kiimesini agamali
daha kiigiik alt kiimelere ayirirken ayni zamanda ilgili bir karar agacit asamali olarak
gelistirilir (Vafeiadis vd., 2015). Agag, bir kok diigiimden baska bir ifade ile karar diigiimii,
i¢c diiglim ve yaprak diigimden olusur (Friedl ve Brodley, 1997). Karar diigiimleri tiim
verilerden olusup herhangi bir karar vermek i¢in kullanilir ve birden fazla dal yapisina
sahiptir. I¢ diigiimler, bir veri kiimesinin 6zelliklerini temsil eder ve boliinmeler sonucu
olusur. Yaprak diigiimleri, sonucu temsil eder yani kararlarin ¢iktisidir ve bagka bir dal

icermez. Karar agaglariin temel yapis1 Sekil 5.6° da verilmistir.
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Sekil 5.6. Karar agacinin yapisi (Friedl ve Brodley, 1997)

Yukarida verilen Sekil 5.6 ’da, T harfi kok diigiimii ve i¢ diigiimleri temsil ederken

A, B ve C harfleri yaprak diigiimii temsil etmektedir.

Karar agaci algoritmasinin ¢aligma mantigi ilk olarak verilen veri Setinin sinifini
tahminlemek amaciyla agacin kok diigiimiinden baslar. Bu algoritma, kok Ozniteliginin
degerlerini, gergek veri setinin 6zniteligi ile karsilastirir ve karsilastirmaya dayali olarak dali
takip eder ardindan bir sonraki diigime atlar. Bir sonraki diigiim i¢in algoritma 6znitelik
degerini diger alt diigtimlerle tekrar karsilagtirir ve daha ileri gider. Agag, yaprak diigiime

ulasana kadar yinelenerek devam eder.

Bir karar agaci, bir kok diiglimden yukaridan asagiya olusturulur ve veriler benzer
degerlere sahip yani homojen ornekler iceren alt kiimelere boliinmesini igerir. Homojenligi

hesaplamak igin entropi kullanilir. Ornek tamamen homojen ise entropi sifir degerini alir.

5.3.5. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman, 2001 yilinda Breiman tarafindan 6nerilmistir (Belavagi vd., 2016).
Yapay 6grenmede kullanilan en yaygin algoritmalardan birisidir. Hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilir. Rastgele ormanlar yiiksek boyutlu siniflandirma ve
carpik problemler igin Oriintii tanima ve makine Ogrenmesinde ¢ok popiiler ve giicli
teknikler oldugu kanitlanmis en basarili topluluk 6grenme tekniklerinden birisidir (Azar vd.,

2014). Rastgele orman, adindan da anlasilacagi gibi, bir topluluk olarak calisan ¢ok sayida
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bireysel karar agacindan olusur. Bu algoritmanin ardinda bulunan temel kavram basit ama
giiclii bir kavram olan kalabaliklarin bilgeligidir. Karmasik problemleri ¢6zmek ve model
performansini daha iyi hale getirmek i¢in birden fazla smiflandiriciy1 birlestirme siirecidir
(Belavagi vd., 2016). Rastgele orman, karar agaci algoritmasinin gelismis halidir. Bu
algoritma, tek bir karar agacina giivenmek yerine her agagtan tahmin alir ve tahminlerin
cogunluk oylarma nihai ¢ikty1 tahmin eder. Ozetle her bir aga¢ tahmin olusturur ve en ¢ok

oyu alan siif, modelin tahmini olur.

Rastgele orman, iki asamali olarak calisir. ilk asamada, n adet karar agacini
birlestirerek rastgele orman olusturur. ikinci asamada, ilk asamada olusturulan her agac
tahminleme yapar. Ayrintili olarak ¢alisma mantiginda 6ncelikle veri setinden rastgele veri
noktalar1 segilir ve secilen bu veri noktalar1 ile baglantili n adet karar agaglar1 olusturulur.
Ardindan yeni veri noktalar1 igin her karar agaci tahminde bulunur ve yeni veri noktalar
cogunluk oyu kazanan kategoriye atanir (Azar vd., 2014). Rastgele orman algoritmasinin

caligma mantig1 Sekil 5.7’ de gosterilmistir.

Agac 1 Agac2 Agac3

Smmf 1 Simf 2 Smmf 3

Smiflandirma icin cogunluk oylamasi

|Nihai simf |

Sekil 5.7. Rastgele Orman algoritmasinin ¢alisma mantigi (Anonim, 2021)

Sonug olarak Rastgele orman algoritmasinin siklikla tercih edilen bir algoritma olma

nedeni kurulan model igin yiiksek dogruluk vermesi ve asir1 egitim sorununu engellemesidir.
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5.3.6. Artirma (Boosting)

Boosting algoritmasi, glinlimiizde kullanilan en popiiler yapay Ogrenme
tekniklerinden birisi olmustur. Gelismis 6grenme veya yiikseltme yontemi olarak da bilinen
Boosting algoritmasi, siniflandirma metodolojisindeki en 6nemli gelismelerden birisidir ve
yiiksek performansli tahmin kurali olusturmak i¢in bir dizi zayif siniflandiriciy1 birlestirme
teknigidir (Wu ve Meng, 2016). Boosting algoritmasini anlamak i¢in bu algoritmanin belirli
bir modelden ziyade genel bir algoritma oldugunu bilmek gerekir. Bu algoritma, egitim
hatalarini en aza indirmek igin bir dizi zayif 6greniciyi gii¢lii bir 6grenicide birlestiren bir
topluluk 6grenme yontemidir (Freund vd., 2003). Boosting algoritmasinin, birincil islevi
zay1f 6grenenleri giiglii 6grenenlere doniistirmek oldugu i¢in zayif bir model belirlenir ve
ardindan onu iyilestirme galigmalari yapilir. Tek bir model tarafindan yapilan yiiksek kaliteli
tahmine odaklanan bir¢ok yapay 6grenme modelinin aksine Boosting algoritmalari, her biri
onceki modellerin zayifliklarini telafi eden bir dizi zayif modeli egiterek tahmin giiclinii

tyilestirmeye caligir.

Boosting algoritmasinin genel ¢alisma mantiginda, ilk olarak egitim veri setinden bir
model olusturulur. Ardindan, olusturulan ilk modelde ki hatalar1 diizeltmeye calisan ve en
aza indiren ikinci model olusturulur (Burez ve Van Del Poel, 2009). Bu sekilde yinelemelere
devam edilir ve tiim egitim veri seti dogru tahmin edilene veya maksimum model sayis1
eklenene kadar modeller eklenir. Her yinelemede, her bir siniflandiricidan gelen zayif
kurallar, tek bir gii¢lii tahmin kurali olusturmak icin birlestirilir. Boosting algoritmasinin

calisma mantig1 temel olarak Sekil 5.8’ de verilmistir.

Sekil 5.8. Boosting algoritmasinin temel diizeyde ¢alisma mantigi
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Sekil 5.8’de, birden ¢ok zayif Ogrenici nihai ¢ikti olusturmak icin birlestirilir.

Boylelikle gii¢lii bir 6grenici olusturulur.
Literatiirde farkli Boosting algoritmalart mevcuttur. AdaBoost, Gradient Boosting

Machines (GBM), Extreme Gradient Boosting (XGBoosting), Light Gradient Boosting
Model (LightGBM) ve CatBoost siklikla kullanilan algoritmalardir.

5.3.6.1. Asir1 Gradvan Artirma (Extreme Gradient Boosting)

Yapay Ogrenmede kullanilan en popiiler Boosting algoritmalarindan birisidir ve
Gradyan Artirma (Gradient Boosting) algoritmasinin galisma prensibi ile ¢alisir (Gong,
2021). Karmasik problemleri ve biiylik veri setine sahip problemleri basarili, hizli ve etkili
bir sekilde modelleme yapmaktadir. Diger modellere kiyasla, asir1 egitimi onlemek amaciyla
daha diizenli model takviyesi saglar ve bdylelikle performansi artirir. Paralel agac

yapisindan olusan hizli bir algoritmadir.

Bu algoritmada karar agaglar1 sirali olarak olusturulur. Agirliklar XGBoost
algoritmasinda onemli bir rol oynar. Agirliklar, daha sonra sonuglar1 tahmin eden karar
agacma beslenen tiim bagimsiz degiskenlere atanir. Agacin yanlis tahmin ettigi
degiskenlerin agirlig: artirilir ve bu degiskenler daha sonra ikinci karar agacina beslenir. Bu
bireysel siniflandiricilar yani tahminciler daha sonra gii¢lii ve daha kesin bir model vermek

i¢in bir araya gelir.

XGBoost algoritmasi, GBM algoritmasindan bazi yonlerden daha istiindiir (Al
Daoud, 2019). GBM algoritmast, bir karar agaci kurulduktan sonra bu agacin yaptig1 hatalar
ile ikinci bir karar agacinin kurulmasi ilkesine dayanir ve bu yiizden ilk aga¢ bitmeden
ikincisinin hesaplanmasina baslanamaz. XGBoost algoritmasinda ise bir karar agaci
kurulurken dallarin1 paralelde olusturabilir. Diger farkliliklar1 ise daha esnek olmasi, eksik

degerleri kullanmasi ve diizenlilestirme 6zelliklerine sahip olmasidir (Bentéjac vd., 2021).


https://sefiks.com/2018/10/04/a-step-by-step-gradient-boosting-decision-tree-example/
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5.3.6.2. Hafif Gradyan Artirma (Light Gradient Boosting Model)

Son yillarda veri boyutunun artmasi ve g¢esitlenmesi nedeniyle algoritmalar
gelistirilerek varyantlar1 gelistirilmistir. LightGBM algoritmasi, GBM algoritmasina
alternatif olarak gelistirilmistir (Bentéjac vd., 2021). LightGBM, modelin verimliligini

artirmak ve bellek kullanimini azaltmak i¢in karar agaclarina dayali bir GBM c¢ergevesidir.

LightGBM algoritmasi, histogram tabanli ¢alisir. Siirekli olan degerlere sahip
degiskenleri kesikli hale getirip hesaplama hizini arttirir. Bu algoritma ile hem egitim siiresi
azalir hem de kaynak kullanim1 diiser (Ju vd., 2019). Diger algoritmalar yatay olarak agaglari
biiyiitirken, bu algoritma dikey olarak Yyani yaprak seklinde biyiir. LightGBM
algoritmasinin agag¢ olusturma stratejisi Sekil 5.9 da gosterilmistir. Biiylimek i¢in biiyiik

kayip olan yapragi secer.

O O ® O

N Y N N Yy .
L N A

seviye vaprak seklinde
Sekil 5.9. LightGBM algoritmasinin agag olusturma stratejisi (Ju vd., 2019)
5.4. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Performans metrikleri, yapay 6grenme modeli gelistirme, se¢cme ve degerlendirme
icin 6nemli bir rol oynamaktadir ve bir yapay O6grenme modelinin performansini
degerlendirmek, etkili bir yapay 6grenme modeli olustururken 6nemli adimlardan birisidir
(Gong, 2021). Modelin performansini veya kalitesini degerlendirmek i¢in farkli metrikler
kullanilmaktadir ve bu metrikler performans metrikleri veya degerlendirme metrikleri olarak

bilinir. Yapay 6grenme modelleri i¢in performans metriklerini takip etmek ¢ok onemlidir.
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Bu performans metrikleri, modelin verilen veriler i¢in ne kadar iyi performans gosterdigini
anlamaya yardimci olmaktadir. Bu sayede hiper parametreleri ayarlayarak modelin
performansi 1iyilestirilebilir. Modelin nasil ¢alistigin1 anlamak, bagka fikirler ile
karsilastirabilmek ve hedeften ne kadar uzakta oldugunu anlamak i¢in performans

degerlendirme oSlgtitleri nemli bir fayda saglar.

Yapay oOgrenme modelini degerlendirmek i¢in hangi performans metriginin
kullanilacagi onemli bir ayrintidir. Metrik se¢imi, yapay Ogrenme algoritmalarinin
performansinin nasil 6l¢iildiigiinii ve karsilastirildigini da etkilemektedir. Bu yiizden gézlem
yontemine bagl olarak, modelin performansini degerlendirmek i¢in farkli dlgiiler vardir.
Sorunun ozelliklerine ve uygulama yollarma bagli olarak en uygun Onlemlerin se¢imi
yapilacaktir (Novakovi¢ vd., 2017). Smiflandirma problemleri i¢in siklikla kullanilan

performans degerlendirme olgiitleri:

e Dogruluk (Accuracy)

e Karisiklik matrisi (Confusion Matrix)
e F-Skor (F-Score)

e Kesinlik (Precision)

e Duyarlilik (Recall)

e Egrinin Altindaki Alan (Area under the curve)

5.4.1. Kanisikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik Matrisi, ¢iktinin iki veya daha fazla sinif olabilece§i yapay 68renme
smiflandirma problemleri igin bir performans 6l¢timidiir (Wu ve Meng, 2016). Tahmin ve
gercek degerlerin kombinasyonlarini iceren bir tablodur. Karisiklik Matrisi adindan da
anlasilacagi lizere ¢ikt1 olarak bir matris vermekte ve gergek degerlerin bilindigi bir dizi test
verisi lizerindeki bir smiflandirma modelinin performansim1 gostermek igin siklikla
kullanilan tablo olarak kabul edilmektedir. Karigiklik matrisinin Sekil 5.10°da gosterimi

verilmistir.
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Gercek Deger
Dogru Yanls
Tahmin Dogru Dﬂgr[lé' PPr;mtlf ‘t:’anll[?;r ;Tmtlf
Edilen e . .
Deger Yanlis Yanhs Negatif ~ Dogru Negatif
(YN) (DN)
Sekil 5.10. Karigiklik Matrisi (Baser vd., 2021)

Yukarida bulunan Sekil 5.10°da performans oOlgiitlerini hesaplamak i¢in onemli

kavramlar kullanilir:

Dogru pozitif (DP), tahmin edilen sonug¢ dogrudur ve ger¢ekte de dogrudur. Yani
veri noktasinin gergek sinifinin dogru (1 oldugu durum) ve tahmin edilenin de
dogru oldugu (1 oldugu durum) durumlardir.

Dogru negatif (DN), tahmin edilen sonug yanlistir ve gergcekte de yanhistir. Yani
veri noktasiin gercek sinifinin yanlis (0 oldugu durum) ve tahmin edilenin de
yanlis oldugu (0 oldugu durum) durumlardir.

Yanlis pozitif (YP), tahmin edilen sonu¢ dogrudur fakat gercekte yanlistir. Yani
veri noktasinin gergek sinifinin yanlis (0 oldugu durum) ve tahmin edilenin de
dogru oldugu (1 oldugu durum) durumlardir.

Yanlis negatif (YN), tahmin edilen sonug yanhistir fakat ger¢ekte dogrudur. Yani
veri noktasinin gergek sinifinin dogru (1 oldugu durum) ve tahmin edilenin de

yanlis oldugu (0 oldugu durum) durumlardir.

Karigiklik matrisinde bulunan bu degerler kullanilarak siniflandirma probleminin

performans ol¢iitleri hesaplanmaktadir.

5.4.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, en sik kullanilan performans metriklerinden birisidir. Dogruluk,

verilerdeki

hedef degisken smiflari neredeyse dengeli oldugunda iyi bir Olgiittiir.

Siniflandiricinin ne siklikla dogru tahminde bulundugunu dlgmektedir. Dogruluk metrigi,

dogru tahmin sayisinin, toplam tahmin sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir. Karigiklik
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matrisinde bulunan degerler kullanilarak hesaplanmaktadir. Denklem 5.4’ te dogruluk

Ol¢iitliiniin hesaplanmasi verilmistir (Vafeiadis vd., 2015).

Dosruluk — DP + DN 5.4
OB = DP +YP + YN + DN '

5.4.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, dogru tahmin edilenin kacinin gercekte pozitif ¢iktigini agiklar.
Siniflandirict tarafindan tahmin edilen pozitif sonuglarin sayisina boliinen dogru pozitif
sonuglarin sayisidir (Vafeiadis vd., 2015). Denklem 5.5’ te kesinlik 6lgiitiiniin hesaplanmasi

verilmigtir.

Kesinlik = ——2r (5.5)
esinlik = DP + YP .

5.4.4. Duyarhlik (Recall)

Model tarafindan dondiiriilen pozitiflerin sayisidir. Dogru pozitiflerin toplam gercek
pozitif sayisina boliinmesi seklinde hesaplanmaktadir. Yani modelin gergek pozitif vakalarin
kag¢ tanesini dogru tahmin edebildigini agiklar. Denklem 5.6’ da hatirlama Olgiitiiniin

hesaplanmasi verilmistir (Vafeiadis vd., 2015).

DP

DP +YN (5:6)

Duyarhilik =

5.4.5. F1 Skor (F1 Score)

F1 Skor, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) arasindaki harmonik ortalamadir.
Kesinlik ve hatirlama oranlarinin ikisinin de iyi oldugu bir algoritma aranmasi durumunda
bu iki degerin harmonik ortalamasi olan F1 Skor kullanilmaktadir. Kesinlik ve duyarlilik
esit oldugu durumda F1 Skor maksimum olmaktadir. F1 Skor O ile 1 arasinda deger

almaktadir. Denklem 5.7’de bu 6lgiitiin hesaplanmasi verilmistir (Wu ve Meng, 2016).
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F1 Sk ) Kesinlik * Duyarlilik .7)
= * .
or Kesinlik + Duyarlilik

5.4.6. AUC (Area Under the ROC Curve)

Egri Altindaki Alan (AUC), model degerlendirmesi i¢in en yaygin kullanilan
metriklerden birisidir. ikili smiflandirma problemi igin kullanilmaktadir. Smiflandirma
modelinin performansini grafikler tizerinde gorsellestirmek gerekmekte ve bu yiizden AUC-
ROC egrisi siklikla tercih edilmektedir. AUC, ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve) egrisi ve koordinat ekseni tarafindan ¢gevrelenen alan olarak tanimlanmaktadir (Burez

vd., 2009).

AUC, tiim ROC egrisi altindaki iki boyutlu alan1 hesapladigi i¢cin ROC olasilik
egrisidir. AUC ise ayrilabilirligin derecesini veya Ol¢iisiinii temsil etmektedir. (Narkhede,
2018). AUC, ROC egrisinin altindaki alan, ROC egrisinin siniflandirma performansini ¢ok
iyi 6lgemedigi igin genel bir nicel gostergesidir (Wu ve Meng, 2016).

AUC hesabi igin ROC egrisinin ¢izilmesi gerekir. ROC, farkli esik seviyelerinde bir
siiflandirma modelinin performansini gdsteren bir grafigi temsil eder. Egri, iki parametre
arasinda cizilir. Gergek pozitif oran (GPO) ve yanlis pozitif oran1 (YPO) kullanilarak egri
cizilir. Bu degerler Denklem 5.8 ve Denklem 5.9 gibi hesaplanr.

DpP

Gergek Pozitif Oran1 = DP +DN (5.8)
Yanlis Pozitif O = N (5.9)
anlis Pozitif Oran = -7 :

Bir ROC egrisinin herhangi bir noktasindaki degeri hesaplamak i¢cin AUC olarak
bilinen verimli bir yontem kullanilir. AUC, tiim esiklerdeki performansi hesaplar ve toplu

bir 6l¢lim saglar. Sekil 5.11° de AUC-ROC egrisi gosterilmistir.
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GPO

Sekil 5.11. AUC-ROC egrisi (Narkhede, 2018)

Sekil 5.11°de gosterilen grafikte x ekseni yanlis pozitif orani, y ekseni ise gergek
pozitif oran1 gosterir. AUC ise bu iki bu iki eksen kullanilarak ¢izilen ROC egrisi altindaki
alan1 hesaplar. AUC, 0 ile 1 arasinda deger alir (Burez ve Van Del Poel, 2009). Bu durum,
%100 yanlis tahmine sahip bir modelin AUC degeri 0 iken, %100 dogru tahminlere sahip
modellerin AUC degeri 1 olacaktir. Deger ne kadar biiyiik olursa, modelin performansi o

kadar iyi olur.

5.5.  Hiper Parametre Ayarlama (Hyperparameter Tuning)

Yapay 6grenme modellerinde ayarlama, bir modeli asir1 egitmeden veya yiiksek bir
varyansa neden olmadan performans1 maksimize etme siirecidir. Bu ayarlama siireci uygun
hiper parametreler segilerek gerceklesir. Uygun bir hiper parametre seti segmek, model
dogrulugu i¢in ¢ok énemlidir (Bardenet vd., 2013). Hiper parametre ayarlama, modelleri en
dogru sonuglari tiretecek sekilde 6zellestirmeye ve verilere iligskin son derece degerli bilgiler
sunmaya yardimci olur. Hiper parametreler, modelin nasil ¢alistigini etkileyen harici
kontroller olarak diisiiniiliir. Bu degerler modelin disindadir ve kullanici tarafindan kontrol
edilir. Bir algoritmanin nasil egitildigi nihai modelin yapisini etkileyebilir. Farkli
algoritmalar farkli hiper parametrelerden olusur (DeCastro-Garcia vd., 2019). Her algoritma

icin baslangi¢ noktasini saglayan ve algoritmanin varsaydigi hiper parametre seti vardir.
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Ancak bu her veri seti i¢in uygun olmayabilir. Algoritmalar i¢in en iyi hiper parametreyi
bulmak i¢in belirli ayarlama islemlerini manuel olarak yapmak gerekir. Uygun hiper
parametreleri segmek i¢in bir¢ok yontem mevcuttur. GridSearchCV ve Rastgele Arama
Yontemi (Random Search CV) siklikla kullanilan yontemlerdir (Yang ve Shami, 2020).

5.5.1. GridSearchCV

GridSearchCv yontemi, en sik kullanilan geleneksel yontemdir. Bu yontem, hiper
parametrik uzayin bir alt kiimesinin manuel olarak tanimlanmasin1 ve belirtilen hiper
parametre alt kiimelerinin tiim kombinasyonlarin denenmesini igerir. En iyi performans

gosteren hiper parametrik kombinasyon segilir. En iyi sonucu verir (Yang ve Shami, 2020).

Rastgele Arama Yontemi (Random Search CV) ise parametrelere ait dagilim bilgileri
verilir bu araliklara gore rastgele degerler secilerek en iyi sonuca ulagsmaya caligir. Ayrica

Rastgele Arama Yontemi daha genis parametre kiimesi ile caligmaktadir.

5.6. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)

Sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi (SMOTE), veride bulunan sinif dengesizlik
sorununu ¢ézmek i¢in en yaygin olarak kullanilan asir1 6rnekleme yontemlerinden birisidir
(Wang vd., 2006). Gergek diinya uygulamalarinda, veri kiimeleri genellikle dengesizdir ve
bu yiizden dengesiz verilerin dogru bir sekilde nasil siniflandirilacagi nemli bir sorun haline
gelmistir. Dengesiz veri, siiflarin esit dagilmadigt yani her smif i¢in yaklasik olarak aym
sayida verinin olmadig1 bir durumdur (Li vd., 2014). Ornegin, ikili ssn1flandirma uygulamasi
icin 800 verinin oldugu veri setinde, 70 veri azinlik sinifa (sinif-1) ve 730 verinin ise diger
sinifa (sinif-0) ait olmasidir. Bu durumda veride bir dengesizlik s6z konusudur. Dengesizlik
durumunda algoritma siniflandirma yaparken azinlik olan sinifi dikkate almadan ¢ogunluga
gore bir siniflandirma yapabilir. Bu hatanin 6niine gegmek icin, veri dengesizligini dnlemek
ve azinlik sinifi dogru siiflandirmak gerekir. Bunun i¢in SMOTE kullanilir. Boylece asiri
ogrenme engellenerek azinlik olan siiftan sentetik ornekler olusturulur. SMOTE, azinlik
siifinda bulunan 6rnekleri agir1 6rnekler. Yapay 6grenme modeli egitilmeden once azinlik
siift ornekleri ¢ogaltilir ve boylece simif dagilimi dengelenir. Sonug olarak SMOTE asir1

O0grenmenin Oniine gegerek ve yiiksek performansli bir siniflandirma olanagi saglar.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada e-ticaret sektoriindeki miisteri kaybi1 tahmini yapmak ve model
gelistirmek amaciyla yapay ogrenme teknikleri kullanilmistir. Uygulama igin yapay
ogrenme tercih edilme sebebi, model hangi degiskenleri veya 6zellikleri analiz edecegini ve
tahmin gelistirmek icin hangilerini kullanacagini belirlemesi ve hizli, giivenilir sonuglar
vermesidir. Calismada Oonemli bir e-ticaret sirketinin veri seti kullanilmistir. Bu veri seti
kullanilarak kayip (churn) miisteri tahmini yapmak i¢in simiflandirma algoritmalari
uygulanmis ve tahmin modelleri olusturulmustur. Model olusturmak i¢in kodlama dili olarak
Python ve arayiiz olarak ise Pycharm tercih edilmistir. Veri setine ilk olarak on isleme
yapilmis ve veri setinde dengesizlik durumu oldugu i¢cin SMOTE metodu uygulanmistir.
Ardindan tahmin modeli olusturmak igin veri setine yapay oOgrenme algoritmalar:
uygulanmistir. Tahmin modelleri birbirleri arasinda performans 6lgiitiine gore kiyaslanmis
ve en iyi degeri veren model en giivenilir model olarak se¢ilmistir. Son adim ise en iyi model
icin degisken onem diizeyi belirlenmistir. Yapay ogrenmede siniflandirma algoritmalari
olarak Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu, Destek Vektér Makine, Karar Agaci,
Rastgele Orman, XGBoost ve LightGBM kullanilmistir. Sekil 6.1°de bu ¢aligmanin genel

cercevesi verilmistir.
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[ Problem Tamim J

ﬁ [ Fksik Veri Tespiti ]
.
[ Veri On Igleme |::>[ Veri Déniigtirme ]

ﬂ% [ Olgeklendirme ]

[ Smiflandirma Modeli Kurma }

{

[ Degerlendirme J

4
(=

Sekil 6.1. Calismanin is akis semast

Yukarida gosterilen is akis semasinda bu ¢alismada yapilacak adimlar genel hatlar

ile gosterilmistir.
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6.1. Veri Setinin Tanimi

Uygulamada kullanilan veri seti agik erisime sahip Kaggle adli internet sitesinden
alimmustir. Veri seti, onde gelen bir e-ticaret firmasina aittir. Miisteriyi ve miisterinin e-ticaret
firmasinda ki alisveris deneyimlerini igermektedir. Miisteri deneyimi sonucu e-ticaret
firmasinda ki aligverisine ya devam eder ya da devam etmez ve ayrilir. Bunun sonucu olarak
veri setinde ikili sinif degiskeni kayip ve kayip degil seklinde tanimlanmustir. Veri setinde
kayip miisteri sinifi ‘Churn’ olarak adlandirilmistir. Eger miisteri kayip ise 1 degerini alirken
kayip degil ise 0 degerini alir. Veri seti, 5630 miisterinin etkilesimini ve tercihini gosterir.

Sekil 6.2 de Churn siifinin veri setinde dagilimi gdsterilmistir.

Churn

0 1000 2000 3000 4000 5000

Sekil 6.2. Miisteri kaybinin veri setinde dagilimi

Yukarida bulunan Sekil 6.2° de, veri setinde 948 miisteri kayip, 4682 miisteri ise
kayip degildir. Yani 948 miisteri, artik e-ticaret firmasinda miisteri olarak devam etmek
istemezken 4682 miisteri ise sadik miisteri olmaya devam etmektedir. Veri setindeki

dagilima gore dengesizlik dikkat cekmektedir.

6.1.1. Oznitelik tanim

Miisteriler ¢cevrimigi aligveris yaparken bir¢ok durumdan etkilenir. Miisteri olarak ya

devam eder ya da devam etmezler. Bu sebeple miisteri kaybina neden olan birgok etken
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vardir. Bu etkenler 6znitelik olarak adlandirilir. Veri setinde, satirlar farkli miisterileri ve her
bir siitun 6znitelikleri temsil eder. Veri seti, 19 siitundan olugsmaktadir. Siitunlarin 18 tanesi
miisterinin kaybini etkileyen farkli faktorlerdir. Bu faktorler bagimsiz degisken (X) olarak
adlandirilir. Siitunun 1 tanesi ise Churn sinifidir. Bu siitun ise hedef degisken (Y) olarak

adlandirilir. Cizelge 6.1° de veri setinde bulunan 6znitelikler tanimlanmaistir.

Cizelge 6.1. Veri setindeki 6znitelik tanimi1

Oznitelik Aciklama Tir

1 | Churn Kayip durumu Say1

2 | Tenure E-ticaret firmasinda bulunma siiresi Say1

3 | PreferredLogindevice Miisterinin siteye giris i¢in tercih ettigi | Karakter
cihaz

4 | CityTier Sehir seviyesi (Sehir Katmani) Say1

5 | WarehouseToHome Miisterinin depo ile evi arasindaki Say1
mesafe

6 | PreferredPaymentMode Miisterinin tercih ettigi 6deme Karakter
yontemi

7 | Gender Miisterinin cinsiyeti Karakter

8 | HourSpendOnApp Mobil uygulama veya web sitesinde Say1
harcanan saat

9 | NumberOfDeviceRegistered Kayith cihaz sayist Say1

10 | PreferredOrderCat Miisterinin gecen ay tercih ettigi Karakter
siparis kategorisi

11 | SatisfactionScore Miisterinin hizmetten memnuniyet Say1
puant

12 | MaritalStatus Miisterinin medeni hali Karakter

13 | NumberOfAddress Miisterinin kayitli Adres sayisi Say1
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14 | Complain Miisterinin son ayda yaptig1 sikayet Say1
sayi1st

15 | OrderAmountHikeFromlastYear | Gegen yila gore siparis yilizde artisi Say1

16 | CouponUsed Gegen ay kullanilan toplam kupon Say1
sayi1st

17 | OrderCount Gecgen ay verilen toplam siparis sayis1 | Sayi

18 | DaySinceLastOrder Miisterinin son siparisinden bu yana | Say1
gecen giin sayisi

19 | CashbackAmount Gegen ay ortalama geri 6deme Say1

Oznitelik ismi, agiklamas1 ve Oznitelik tiirii tabloda tanimlanmustir. Veri seti igin

oznitelik tiirii ya sayisal ya da karakterdir. Ozniteliklerden 5 tanesi karakter yani kategorik

tiirline sahipken, 14 tanesi sayisal yani niimerik tiiriine sahiptir.

6.2. Kodlama ve Kiitiiphaneler

Bu uygulama i¢in Python yazilim dili kullanilmistir. Kodlama i¢in arayiiz olarak

programlama alaninda kullanilan ¢ok platformlu bir IDE (entegre gelistirme ortami) olan

Pycharm tercih edilmistir.

Kodlamalar yapabilmek i¢in kiitiiphanelere ihtiya¢ duyulmustur. Bu yiizden ¢alisma

icin bir¢ok kiitliiphane ice aktarilmistir.

e Ilk olarak veri setine &n isleme yapabilmek ve veri analizi i¢in uygun hale

getirebilmek i¢in “Pandas” kiitliiphanesi kullanilmistir.

e (Cok boyutlu diziler ve matrislerle ¢alisma yapabilmek ve matematiksel

hesaplamalar i¢in “NumPy” kiitiiphanesi ige aktarilmistir.

e Veri setini ve sonuglarini gorsellestirmek i¢in “Matplotlib”, “Seaborn” ve

“Missingno” kiitiiphanesi kullanilmistir.

e (Cok sayida yapay 6grenme algoritmasi igerdigi icin modelleme yapabilmek

ve degerlendirmek i¢in “Scikit-learn” kiitiiphanesi ige aktarilmistir.
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6.3. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Veri setini analiz edebilmek ve analize uygun hale getirebilmek icin, kullanilan veri
seti veri 6n isleme adimindan gegmesi gerekir. Veri setinin dogru yorumlanmasi ve model
kurulabilmesi i¢in veri 6n isleme ¢ok dnemli bir adimdir. Bu ylizden sonraki adimlar igin

ilk asamada veri seti bu islem ile temiz ve kullanilabilir hale getirilmistir.

Ilk olarak gesitli islemleri rahat bir sekilde gergeklestirebilmek icin kiitiiphaneleri ige
aktarma (import) islemi yapilmistir. Ardindan veri seti lizerinde ¢alisabilmek i¢in veri seti

dosyasi ige aktarilmistir. Sirastyla veri 6n isleme adimlart uygulanmistir.

Veri 0n islemeye baslamadan dnce her bir miisteriyi ifade ID siitunu veri setinden

cikarilmistir. Nedeni modelleme yaparken yapay 6grenmeye higbir katkis1 olmamasidir.

6.3.1. Eksik veri analizi (Missing value analysis)

Veri setinin eksik veriye sahip olup olmadigi kontrol edilmistir. Kontrol sonucu 5630
veriden, toplam 1856 verinin eksik oldugu tespit edilmistir. Eksik verilerin, hangi
Ozniteliklerde oldugunu net goérmek amaciyla Python’da “Missingno” kiitiiphanesi

kullanilmis ve 6zniteliklerin ne kadarmin dolu oldugunu gérmek icin grafik ¢izdirilmistir.
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Sekil 6.3’ te tiim 6zniteliklerin veri sayilari ¢izdirilmistir.
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Sekil 6.3 ‘te bulunan grafige gore “WarehouseToHome” 6znitelik siitununda 251
tane veri, “HourSpendOnApp” oznitelik siitununda 255 tane veri, “Tenure” O6znitelik
siitununda 264 tane veri, “OrderAmountHikeFromlastYear” 6znitelik siitununda 265 tane
veri, “CouponUsed” 6znitelik siitununda 256 tane veri, “OrderCount” 6znitelik siitununda
258 tane veri, “DaySinceLastOrder” 6znitelik siitununda 307 tane verinin eksik oldugu tespit

edilmistir.

Yaklagsik veri setinin %33’1i eksik veriye sahiptir. Bu ¢aligmada veri setinde biiytik
miktarda veri eksikligi oldugu icin eksik olan veri satirlarini silmek yerine eksik olan verileri
tiiretme islemi yapilmigtir. Boylelikle veri setinin kalitesi diisiiriilmemistir. Eksik verinin
oldugu ilgili 6znitelik slitunun ortalamasi alinir ve ilgili 6znitelik stitununda bulunan eksik
verilerin oldugu her yere bu hesaplanmis olan ortalama degeri koyulur. Bu islem kayip
verilerin oldugu her 6znitelik siitunu i¢in ayr1 olarak yapilir. Sonug olarak, eksik olan veriler
tiiretilmis olur. Bu islemlerin hepsi Python’da bulunan “Simplelmputer” sinifi (class) ile
yapilmistir. Bu modiil sayesinde veri setinde bulunan her eksik veri bulunmus ve bos olan
yerler ortalama deger ile doldurulmustur. Boylelikle veri setinde eksik veriler

tamamlanmugtir.

6.3.2. Degisken doniistiirme

Veri 6n isleme esnasinda kategorik veriler ile ilgilenilmesi gerekir. Kategorik veriler,
sayisal degere sahip olmayan yani karakter 6zelligine sahip verilerdir. Yapay 6grenme i¢in
modelleme yaparken bu tip veriler sikintiya neden olmaktadir. Nedeni yapay 6grenme,
matematik ve istatistik temeli tizerine kurulmus yontemler biitiinii olmasidir. Sonug olarak,
kategorik verileri sayisal hale getirmek gerekir. Bu uygulamada kullanilan veri setinde
kategorik  Ozellige sahip  Oznitelikler bulunmaktadir. Veri setinde bulunan
“PreferredLogindevice”, “PreferredPaymentMode”, “Gender”, “PreferredOrderCat”,

“MaritalStatus” 6znitelikleri kategorik 6zellige sahiptir.

6.3.2.1. Veri setinde bulanan kategorik verileri tanimlama

Kategorik ozellige sahip Oznitelikleri daha iyi anlayabilmek amaciyla Python’da

“Seaborn” kiitiiphanesi kullanilarak her biri igin grafik ¢izdirilmistir. Cizdirilen grafiklerde
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her bir 6znitelige ait alt degiskenler ve veri setinde ki dagilimlar1 gsterilmistir. Sekil 6.4° te

“PreferredOrderCat” 6zniteligine ait grafik verilmistir.

2000 -

1750 -

1500 -

1250

1000 -

750

500

250 |

0

Laptop_Accessory Mobile Phone Fashion Mobile Grocery Others

TERCIiH EDILEN KATEGORI

Sekil 6.4. “PreferredOrderCat” 0zniteligine ait grafik

Yukarida verilen grafige bakildiginda, “PreferredOrderCat” Ozniteligi 6 adet
degiskenden olugmaktadir.

e “Laptop_accesory” degiskeni laptop aksesuar1 kategorisini ifade etmektedir.
e “Mobile Phone” degiskeni cep telefonu kategorisini ifade etmektedir.

e “Fashion” degiskeni moda ile ilgili kategoriyi ifade etmektedir.

e “Mobile” degiskeni mobil ile ilgili kategoriyi ifade etmektedir.

e “Grocery” degiskeni market aligveris ile ilgili kategoriyi ifade etmektedir.

e “Others” degiskeni ise kalan diger kategorileri ifade etmektedir.
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Miisterinin satin almak i¢in ¢ok tercih ettigi kategorinin “Laptop Accessory” kategorisi
oldugu goriilmektedir. Sekil 6.5’ te “PreferredPaymentMode” ozniteligine ait grafik

verilmistir.

2000 ~

1500 |

1000 -

500 -

0

Debit card Credit_card E_wallet UPI COD cC Cash_on_delivery
TERCIH EDILEN ODEME TURU

Sekil 6.5. “PreferredPaymentMode” 6zniteligine ait grafik

Yukarida verilen grafige bakildiginda, “PreferredPaymentMode” 6zniteligi 7 adet
degiskenden olugsmaktadir.

e “Debit card” degiskeni banka kart1 6deme tiirlinii ifade etmektedir.

e “Credit _card” degiskeni kredi kart1 ile 6deme tiiriinii ifade etmektedir.

o “E-wallet” degiskeni e-ciizden ile 6deme tiiriinii ifade etmektedir.

e “UPI”, “COD” ve “CC” degiskenleri ile 6deme diger 6zel 6deme tiirlerini
ifade etmektedir.

e “Cash_on_delivery” degiskeni teslimatta 6deme tiiriinii ifade etmektedir.

Miisterinin ¢ok tercih ettii 6deme tiirii “Debit_Card” oldugu goriilmektedir. Sekil

6.6’ da “PreferredLoginDevice” 6zniteligine ait grafik verilmistir.
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Sekil 6.6. “PreferredLoginDevice” dzniteligine ait grafik

Yukarida verilen grafige bakildiginda, PreferredLoginDevice” Ozniteligi 3 adet

degisken olugsmaktadir.

e “Mobile Phone” degiskeni giris igin cep telefonu cihazini ifade etmektedir.
e “Computer” degiskeni giris i¢in bilgisayar cihazini ifade etmektedir.

e “Phone” degiskeni giris i¢in telefon cihazini ifade etmektedir.

Miisterinin e-ticaret platformuna giris igin en ¢ok tercih ettigi cihazin
“Mobile Phone” oldugu goriilmektedir. Sekil 6.7” de “MaritalStatus” 6zniteligine ait grafik

verilmistir.
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Sekil 6.7. “MaritalStatus” 6zniteligine ait grafik

Yukarida verilen grafige bakildiginda, “MaritalStatus” 6zniteligi 3 adet degiskenden

olusmaktadir.

e “Married” degiskeni evli kisileri ifade etmektedir.
e “Single” degiskeni bekar kisileri ifade etmektedir.

e “Divorced” degiskeni bosanmuis kisileri ifade etmektedir.

“Married” yani evlenmis miisterilerin daha ¢ok e-ticaret platformunu tercih ettigi

gortilmiistiir. Sekil 6.8 de “Gender” 6zniteligine ait grafik verilmistir.
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Sekil 6.8. “Gender” 0zniteligine ait grafik

Grafikte goriildiigii gibi “Gender” 6zniteligi 2 adet degiskenden olusmaktadir.

e “Male” degiskeni erkek cinsiyetine sahip kisileri ifade etmektedir.

e “Female” degiskeni kadin cinsiyetine sahip kisileri ifade etmektedir.

“Male” yani erkek miisterilerin daha ¢ok e-ticaret sitesini tercih ettigi gorilmiistiir.

6.3.2.2. Veri setinde bulunan kategorik verileri doniistiirme

Veri setinde bulunan kategorik o6znitelikler sayisal hale getirilmistir. Bunun icin
Python’da “OneHotEncoder” sinifi kullanilarak veri doniistimii saglanmistir. Bu modiil, 0
ve 1 deger atamas1 yapar ve 0 ve 1 olarak doniistiiriilen gruplar, vektor dizeleri halinde yeni
degiskenler olustururlar. “Gender” 6zniteligi ikili (binary) degiskene sahiptir ve degiskenler
0 ve 1 degerine etiketlenmistir. Diger kategorik Oznitelikler ise ikiden fazla degiskene
sahiptir. Bu yiizden kukla degisken (dummy variable) ilkesi devreye girmistir. Her bir
kategorik degisken kadar kukla degisken yani kolon olusturulur. Bu kolonlardan bir tanesi
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silinir. Bu durumun nedeni coklu baglanim (multicollinearity) sorununun olugmasini

engellemektir. Yani k adet kukla degisken varsa (k-1) adet kolon kullanilir. Uygulama igin;

e “MaritalStatus” ve “PreferredLoginDevice” Oznitelikleri 3 adet degiskene
sahiptir. Yani 3 adet kukla degisken olusturulur fakat 2 (3-1) adet kolon
kullanilir.

e “PreferredPaymentMode” 6zniteligi 7 adet degiskene sahiptir. Yani 7 adet
kukla degisken olusturulur fakat 6 (7-1) adet kolon kullanilir.

e Yine ayni sekilde, “PreferredOrderCat” 6zniteligi 6 adet degiskene sahiptir.
Yani 6 adet kukla degisken olusturulur fakat 5 (6-1) adet kolon kullanilir.

Miisteri hangi degere sahipse ona 1, diger kolonlara 0 degeri verilir. Nihai olarak
degiskenler ~ kolonlara  ayrilmuistir.  Orne§in  “MaritalStatus”  Ozniteligi  igin,
MaritalStatus_Married, MaritalStatus_Single, MaritalStatus_Divorced olarak 3 adet kukla
degiskeni degiskeni olusmus fakat veri setine kukla degisken ilkesi nedeniyle 2 kolon
eklenmistir. Diger kategorik degiskenler de ayni mantikla kolonlara ayrilmis veri setine yeni

kolon olarak eklenmistir.

Sonug olarak veri setinde bulunan biitiin kategorik 6zellige sahip 6znitelikler sayisal
degere doniistiiriilmiis ve biitiin kategorik degiskenler ya 0 ya da 1 degerine sahip olmustur.
Veri seti doniistiirme islemi yapmadan dnce Vveri seti toplam 19 siituna sahipken, doniistiirme
isleminde sonra toplam 30 siitundan olugsmustur. Veri doniistiirme islemi sayesinde veri seti

yapay 6grenme modellemesi i¢in daha uygun hale getirilmistir.

6.3.3. Ozellik 6l¢ceklendirme (Feature scalling)

Veri setinde bulunan sayisal degere sahip 6zniteliklerin farkli degerlerini en dogru
sekilde analiz etmeye olanak saglar. Ozellik 6lgeklendirmenin amaci farkli 6zniteliklerin
tiim degerlerini ayni aralikta olmasini saglamaktir. Sayisal 6znitelikler u¢ degerlere sahip
olabilir. Bu nedenle veri setinde sayisal degere sahip 6znitelikler i¢in 6zellik 6l¢eklendirme
uygulanmistir. Bu degerlere standartlastirma islemi yapilmistir. Boylelikle tiim sayisal
degerler aynmi aralikta sayisal degere sahip olmustur. Standartlagtirma islemi Python’da

“StandardScaler” sinifi araciligiyla uygulanmistir. Bu Python sinifi, Denklem 6.1°de verilen
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matematiksel esitligi temel alarak standartlastirma islemi yapar. Standart hale getirilecek
Ozniteligin her bir degerinden, ilgili 6zniteligin ortalamasi ¢ikarilir ve daha sonra standart

sapmasina boliiniir.

x' = (6.1.)

x'=Standart hale getirilecek deger
x;= llgili dzniteligin degerleri (Girdi)
w;= Tlgili 6znitelik siitununun ortalamasi

o;=I1gili 6zniteligin standart sapmasi

Kategorik verilere standartlagtirma islemi yapilmamistir. Nedeni, kategorik verilere
onceki adimda doniistiirme islemi yapilmistir ve tiim degerler ya 0 ya da 1 degerini almistir.
Bu durumda degerler ayni aralikta oldugu icin tekrardan standartlagtirma islemi yapmaya
gerek yoktur. Ayni sekilde bagimli degisken olan “Churn” siitunu da ya 0 ya da 1 degerini

aldig1 i¢in standartlastirma islemi uygulanmamustir.

Sonug olarak degiskenlerin bilgi ve varyanslari bozulmadan, degerleri degistirilip

belli formata sokulmustur. Bdylelikle kurulacak modelin performansi arttirilmistir.

6.3.4. Veri setini ayirma (Split the data set)

Veri setinin %701 egitim seti, kalan kisim yani %30’luk kismi test seti olarak
ayrilmistir. Ayirma isleminden sonra egitim verisi 3941 veriden olusurken test seti 1689
veriden olugmustur. Egitim seti, test setine gore daha ¢cok veriden olusmaktadir. Nedeni veri
setindeki korelasyonu Ogrenmek ve anlamak i¢in, kurulacak olan yapay ogrenme
modellerine daha fazla olanak saglamasidir. Ayirma islemi Python’da “train_test_split”
fonksiyonu kullanilarak yapilmistir. Egitim seti, makine 6grenmesi modellerini egitmek i¢in
kullanilir. Bagka bir deyisle modelin egitilmesi icin, verilerin taninmasi ve tahminlemenin
yapilmasi bu egitim verileri ilizerinden gerceklesmektedir. Test seti ise egitim seti
kullanilarak olusturulan modelin dogru calisip calismadigini test etmek icin kullanilmastir.

Yeni gozlemler {izerinde modelin performansinin 6l¢iildiigi veri setidir.
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6.4. Veri Setine SMOTE Yontemi Uygulama

Veri seti ayrilmadan once veri setinde 948 miisteri kayip (Churn), 4682 miisteri ise
kayip degildir. Baska bir deyisle 948 miisteri 1 sinifina aitken, 4682 miisteri ise 0 sinifina ait
oldugu gorilmiistiir. Kaybedilen miisterilerin sayisinin, mevcut miisterileri biiylik 6l¢iide
astig1 tespit edilmistir. Veri setinde 1 smifi azinlik durumdayken, 0 smifi ¢ogunluk
durumundadir. Bu ylizden, veri setinde dengesiz (imbalance) bir durum oldugu goriilmiistiir.
Bu durumda yapay 6grenme modeli siniflandirma yaparken azinlik olan smifi dikkate
almadan ¢ogunluga gore bir siniflandirma yapabilir. Boylece yapay 6grenme algoritmalari

tahminleme yaparken ¢ogunluk kiimesini tercih eder ve dogru sonuglar vermez.

Veri seti 6n isleme yapildiktan ve veri seti egitim ve test seti olarak ayrildiktan sonra
modeli egitmek i¢in egitim seti kullanilmigstir. Egitim setinde 3267 veri 0 sinifina aitken 674
veri 1 sinifina ait oldugu goriilmiistiir. Bu sinif dengesizligini 6nlemek amaciyla Python’da
“SMOTE” sinifi kullanilarak SMOTE yo6ntemi uygulanmistir. Bu Python sinifi, azinlik sinif
olan 1 smifindan sentetik Ornekler olusturmustur. 1 siifinda bulunan verileri asir
orneklemistir. Modeli egitmeden once 1 simifit verilerini ¢ogaltmistir. Bunu en yakin
komsularini kullanarak yapmistir. Boylelikle sinif dagilimi dengelenmistir. Cizelge 6.2 de

egitim veri setinin SMOTE uygulamadan 6nce ve sonraki hali gosterilmistir.

Cizelge 6.2. SMOTE yontemi uygulama 6ncesi ve sonrasi

_ Ayrilmayan Miisteri (0 sinifi) | Ayrilan Miisteri (1 sinifi)

SMOTE uygulama 6ncesi 3267 674
SMOTE uygulama sonrast | 3267 3267

Cizelge 6.2’ de goriildiigi tizere, SMOTE yo6ntemi uygulamasi sonrasi azinlik sinifi
olan 1 simifi i¢in sentetik olarak veriler olusturulmustur. Modeli egitmek i¢in egitim seti bu
sekilde kullanilmistir. Boylelikle yanlis siniflandirmanin ve asirt 6grenmenin (overfitting)

Oniine gecilmistir.
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6.5. Modelleme

E-ticaret sektoriindeki miisteri kayb1 tahmini yapmak ve model gelistirmek amaciyla

yapay ogrenmeye ait siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar:

e Lojistik Regresyon

e K-En Yakin Komsu

e Destek Vektor Makine

e Karar Agaci

e Rastgele Orman

e XGBoost

e LightGBM

Performans kriteri olarak hem literatiirde hem de gergek yasam uygulamalarinda
kullanilan performans metrikleri kullanilmistir. Bu c¢alisma igin tahmin modellerini

kiyaslamak amaciyla dogruluk (accuracy) ve AUC degerine gore degerlendirme yapilmistir.

6.5.1. Lojistik Regresyon modelleme

Uygulama igin ilk olusturulan yapay 6grenme modelidir. Lojistik Regresyon modeli
kurulmadan 6nce hiper parametre ayarlamasi yapilmistir. Her ne kadar modelin 6nceden
belirlenmis parametre degeri mevcut ise de daha iyi bir model elde etmek amaciyla bu
ayarlama islemi yapilmistir. Model i¢in, maksimum iterasyon sayisini ayarlayan “max_iter”
parametresi belirlenmistir. GridSearchCV yo6ntemi uygulanarak model i¢in en iyi parametre
buldurulmustur. Bu yontemi uygulamak i¢in Python’da “GridSearchCV” smifi
kullanilmistir. Bu uygulamada “max_iter” parametresi i¢in su degerlerin deneme kiimesi

olusturulmustur: {100, 1000,10000,100000}. En 1y1 sonucu veren parametre degeri 100000
degeridir.

e Lojistik Regresyon hiper parametre ayarindan sonra (max_iter = ‘100000”)

olarak ayarlanmistir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra Lojistik Regresyon modeli

kurulmustur. Model once egitilmis daha sonra test edilmistir.
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Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmistir. Oncelikle Python’da “confusion matrix” sinifi
kullanilarak karisiklik matrisi ¢izdirilmistir. Sekil 6.9 *da Lojistik Regresyon modeline ait

karigiklik matrisi gosterilmistir.

Kansikhik Matrisi
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- 400
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200

0 1
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Sekil 6.9. Lojistik Regresyon modeli i¢in karigiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore, miisteri ayrilmigsa (Churn) 1 sinif degerini alir ve bu
durum dogru kabul edilirken, ayrilmamigsa 0 sinif degerini alir ve bu durum yanlis kabul

edilir.

e Veri setinin gercek simifinin dogru (sinif degeri 1) ve tahmin edilenin de
dogru oldugu (smif degeri 1) 203 miisteri gorlilmiistiir. 203 miisteri hem
gergek veri setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu
durumda dogru pozitif olur.

e Veri setinin ger¢ek smifinin yanlis (simif degeri 0) ve tahmin edilenin de
yanlis oldugu (sinif degeri 0) 1161 miisteri goriilmiistiir. 1161 miisteri hem
gergek veri setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir.
Bu durumda dogru negatif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin yanhs (smif degeri 0) ve tahmin edilenin ise

dogru oldugu (smif degeri 1) 254 miisteri goriilmiistiir. 254 miisteri gercek
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veri setinde ayrilmamig fakat tahmin veri setinde ayrilmis miisterilerdir. Bu
durumda yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gergek smifinin dogru (sinif degeri 1) ve tahmin edilenin de
yanlig oldugu (sinif degeri 0) 71 miisteri goriilmiistiir. 71 miisteri gergek veri
setinde ayrilmig fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda

yanlis negatif olur.

Karigiklik matrisi kullanilarak Denklem 6.2° de dogruluk degeri hesaplanmistir.

5 203 + 1161
Dogruluk (Accuracy) = 03 T 11615 254 771 0.8076 = %80,76 (6.2)

Cikan sonuca gore Lojistik Regresyon modeli %80,76 dogruluk gostermistir. Tatmin
edici bir dogruluk yiizdesi goriilmiistiir. Ardindan Python’da “Matplotlib” kitiiphanesi
kullanilarak ROC egrisi ¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1 veren AUC degeri

hesaplatilmigtir. Sekil 6.10° da ROC-AUC egrisi verilmistir.

ROC Eqgrisi

Dogru Pozitif Oran

P —— AUC (area = 0.8646)

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Oran

Sekil 6.10. Lojistik Regresyon modeli i¢in ROC-AUC egrisi

Grafige bakildiginda iki siifin (sinif = 0, simif = 1) dogruluk oranlarmin yiiksek

oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda siniflarin gegtigi egrinin altinda yer alan bolim AUC
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bolgesi yiiksek yer kapladigi i¢in AUC degeri 0.8646°dir. AUC degeri 1’e yaklastigi igin

model basarisinin tatmin edici oldugu sdylenebilir.

6.5.2. Destek Vektor Makine (DVM) modelleme

Uygulama i¢in kurulan diger yapay 6grenme modelidir. DVM modeli kurulmadan
once hiper parametre ayarlamasi yapilmistir. Yine modelin basta varsaydigi parametre
degerleri vardir fakat en 1yi modeli kurmak i¢in bu ayarlama islemi yapilmistir. Model i¢in,
onemli bir parametre olan ve ele alinan problem i¢in kullanilan veri seti tiirline gore
degisiklik gosteren, cekirdek tiirli ve sayist ayarlamasi yapan “kernel” parametresi
ayarlanmistir. GridSearchCV  yontemi uygulanarak model i¢in en 1iyi parametre
buldurulmustur. Bu yontemi uygulamak i¢in Python’da “GridSearchCV” smifi
kullanilmistir. Bu uygulamada “kernel” parametresi i¢in su degerlerin denemesi yapilmaistir:
{linear, rbf}. En iyi sonucu veren parametre rbf ¢ekirdek tiiriidiir. En iyi sonucun rbf
cekirdek (kernel) tiirliniin olmasi, veri setinin dogrusal olmayan bir yapida oldugunu

gostermistir.

e DVM i¢in hiper parametre ayarlanmig hali (kernel = ‘rbf”) seklindedir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra DVM modeli kurulmustur. Model

once egitilmis daha sonra test edilmistir.

Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmistir. Ilk olarak Python’ da karisiklik matrisi

cizdirilmistir. Sekil 6.11° de DVM modeline ait karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.11. DVM modeli i¢in karisiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore, miisteri ayrilmissa (Churn) 1 sinif degerini alirken ve bu
durum dogru kabul edilirken, ayrilmamigsa 0 sinif degerini alirken ve bu durum yanlis kabul

edilirdi.

e Veri setinin ger¢ek smifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 225 miisteri goriilmiistiir. 225 miisteri hem ger¢ek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin yanls (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 1312 miisteri goriilmiistiir. 1312 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin yanls (sinif = 0) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 103 miisteri goriilmiistiir. 103 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamis fakat tahmin veri setinde ayrilmisg miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin dogru (siif = 1) ve tahmin edilenin ise yanlis

oldugu (smif = 0) 49 miisteri goriilmiistiir. 49 miisteri gercek veri setinde
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ayrilmis fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlig

negatif olur.

Karisiklik matrisi kullanilarak DVM modeli i¢in dogruluk degeri hesaplanmustir.

Denklem 6.3 te hesaplamasi verilmistir.

225+ 1312
225+ 1312 + 103 + 49

Dogruluk (Accuracy) = = 0.9100 = %91,00 (6.3)

Cikan sonuca gére DVM modeli %91,00 dogruluk gostermistir. Model kayip miisteri
tahmininde basarili bir sonug¢ gostermistir. ROC egrisi ¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki

alan1 veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.12° de ROC-AUC egrisi verilmistir.

ROC Egrisi

Dodgru Pozitif Oran

—— AUC (area = 0.9296)

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlhs Pozitif Oran

Sekil 6.12. DVM modeli i¢in ROC-AUC egrisi

Grafikte goriildiigli gibi basarili bir sonu¢ vermistir. ROC egrisinin altinda yer alan
boliim AUC bolgesi yiiksek yer kapladigi icin, AUC degerinin 0.9296 oldugu goriilmektedir.
AUC degeri 1’e yaklastig1 icin modelin basarili oldugu sdylenebilir.
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6.5.3. K-En Yakin Komsu (K-NN) modelleme

K-NN, bu uygulama i¢in kullanilan diger siniflandirma algoritmasidir. K-NN modeli
kurulmadan Once hiper parametre ayarlanmistir. Modelin basta varsaydigi parametre
degerleri vardir ancak bazi parametrelerin ayarlamasi yapilmasina ihtiya¢ duyulmustur. K-
NN modelinin ¢alisma prensibi i¢in dnemli bir parametre olan en yakin komsu sayisini
ayarlayan “n_neighbors” parametresi ayarlanmistir. GridSearchCV yontemi uygulanarak
model i¢in en iyi parametre buldurulmustur. Buuygulamada “n_neighbors” parametresi igin
su aralikta bulunan degerlerin denemesi yapilmistir: (1,50). Degerlerin araligi arttirilirsa
model iyi sonu¢ vermeyecegi i¢in 1 ile 50 arasinda en iyi parametre degeri aranmistir.
GridSearchCV fonksiyonu 10 kat ¢apraz dogrulama (cv=10) ile parametrenin en iyi degerini
aramigtir.  En iyi sonucu veren parametre degeri 5°dir. Yani siniflandirma islemini, en
yakininda bulunan 5 komsusuna goére yapmistir. Ardindan degerler arasindaki uzakligi
hesaplamistir. En sik kullanilan uzaklik metrigi “Minkowski Uzaklik” fonksiyonu tercih
edilmistir.

e K-NN hiper parametre ayarlanmis (n_neighbors = ‘5°, metric= ‘Minkowski’)

halidir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra K-NN modeli kurulmustur. Model

once egitilmis daha sonra test edilmistir.

Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmistir. Ilk olarak Python’da karisiklik matrisi

cizdirilmistir. Sekil 6.13” te K-NN modeline ait karigiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.13. K-NN modeli i¢in karisiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore;

e Veri setinin ger¢ek smifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 251 miisteri goriilmiistiir. 251 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin yanlis (sinif = 0) ve tahmin edilenin de yanlis
oldugu (smif = 0) 1213 miisteri goriilmiistiir. 1213 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin yanlis (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise dogru
oldugu (smif = 1) 202 miisteri goriilmiistiir. 202 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamig fakat tahmin veri setinde ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin dogru (smif = 1) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 23 miisteri goriilmistiir. 23 miisteri gergek veri setinde
ayrilmis fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlig

negatif olur.
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Karigiklik matrisi kullanilarak K-NN modeli i¢in dogruluk degeri hesaplanmistir.

Dogruluk degeri Denklem 6.4’ te verilmistir.

Dogruluk (Accuracy) =

251 + 1213

251+ 1213 + 202 + 23

= 0.8667 = %86,67

(6.4)

Cikan sonuca gore K-NN modeli %86,67 dogruluk gostermistir. ROC egrisi

c¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1 veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.14” te

ROC-AUC egrisi verilmistir.

ROC Egrisi

1.0 A

0.8

0.6

0.4 1 e

Dodgru Pozitif Oran

0.2 4 Pd

0.0

—— AUC (area = 0.9587)

T T
0.0 0.2 0.4

T T
0.6 0.8 1.0

Yanlhs Pozitif Oran

Sekil 6.14. K-NN modeli i¢in ROC-AUC egrisi

Grafikte goriildiigii gibi diger kurulan iic modele gore basarili bir sonug vermistir.

ROC egrisinin altinda yer alan boliim AUC bolgesi yiiksek yer kaplamistir. AUC, 0.9587

degerine sahiptir. AUC degeri 1’e oldukg¢a yaklagsmustir.

6.5.4. Karar Agaclar1 modelleme

Agag yapist seklinde siniflandirma yapan Karar Agaglari modeli kurulmustur. Model

kurulmadan o6nce diger modellerde oldugu gibi hiper parametre ayar1 yapilmistir. Karar

Agaclart modelinin ¢alisma prensibi icin 6nemli bir parametre olan “max_depth”
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parametresi ayarlanmistir. Bu parametre, kok diigiimden yaprak diigiime giden yol
uzunlugunu ifade etmekte ve bir agacin ne kadar derinlesecegine karar vermektedir.
GridSearchCV yontemi uygulanarak model icin en iyi parametre buldurulmustur. Bu
uygulamada “max_depth” parametresi i¢in su aralikta bulunan degerlerin denemesi
yapilmistir: (2,5,10,18). Degerlerin araligt model i¢in kullanilan veri setine gore verilmistir.
Eger cok biiyilik degerler kullanilirsa aga¢ o kadar fazla dallandig1 i¢in veri setini iyi 6grenir
fakat genelleme 6zelligini kaybeder. Bu parametre sayesinde dallanma kontrol altina alinmis
olur. GridSearchCV fonksiyonu 10 kat ¢apraz dogrulama (cv=10) ile parametrenin en iyi
degerini aramistir. Bu fonksiyon parametre icin deneme yapilan deger sayisi ve belirlenen
capraz dogrulama sayisinin ¢arpimi kadar modeli dener ve en iyi sonucu buldurur. Yani 4*10
yaparak 40 modeli denemis ve en iyi sonucu bulmustur. En iyi sonucu veren parametre
degeri 10’dur. Agac yapisinin homojen olmasi istendigi i¢in homojenligi hesaplamak i¢in
entropi kullanilmistir. Diger parametre degerlerine ayarlama yapilmamistir. Nedeni en iyi

degeri varsayilan degerler vermesidir.

e Karar agaci icin hiper parametre ayarindan sonra (max_depth= °10°,

criterion= ‘entropy’) degerleri kullanilmistir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra Karar Agaglari modeli kurulmustur.

Model once egitilmis daha sonra test edilmistir.

Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmustir. Ilk olarak karigiklik matrisi Python’da

cizdirilmistir. Sekil 6.15°te Karar Agaclari modeline ait karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.15. Karar Agaclar1 model icin karigiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore;

e Veri setinin gergek smifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 204 miisteri goriilmiistiir. 204 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin yanls (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 1322 miisteri goriilmiistiir. 1322 miisteri hem gergek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin yanlis (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise dogru
oldugu (smif = 1) 93 miisteri goriilmiistiir. 93 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamig fakat tahmin veri setinde ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e  Veri setinin gergek smifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de yanlis
oldugu (smif = 0) 70 misteri goriilmistiir. 70 miisteri gercek veri setinde
ayrilmis fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlig

negatif olur.
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Karigiklik matrisi kullanilarak Karar Agaclart modeli i¢in dogruluk degeri

hesaplanmistir. Denklem 6.5’ te hesaplanmastir.

5 204 + 1322
Dogruluk (Accuracy) = ST 12135202523 — 0.9035 = %90,35 (6.5)

Cikan sonuca gore Karar Agacglart modeli %90,35 dogruluk gostermistir. ROC egrisi
¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1t veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.16’da
ROC-AUC egrisi verilmistir.

ROC Egrisi

Dogru Pozitif Oran

e —— AUC (area = 0.8984)

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlig Pozitif Oran

Sekil 6.16. Karar Agaclart modeli igcin ROC-AUC egrisi

Grafige bakildiginda, AUC degeri 0.8984 olarak hesaplanmistir. AUC degeri 1°e
yaklagmistir.

6.5.5. Rastgele Orman modelleme

Yapay 6grenme i¢in en yaygin kullanilan algoritmadir. Bu algoritma ile Rastgele
Orman modeli kurulmustur. Modeli kurmadan once hiper parametre ayari yapilmistir.
Rastgele Orman modelinin c¢alisma prensibi i¢in Onemli bir parametre olan birkag
parametrenin ayarlamas1 yapilmistir. Ilk olarak kullanilacak aga¢ sayisini  veren

“n_estimator” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir: (100,200,500,1000).
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Ardindan boliinme bulunurken gz Oniinde bulundurulmasi gereken maksimum degisken
sayisini veren “max_feaures” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir:
(3,5,7,8,10,18). Diger parametre ise dallanmayi kontrol eden “min samples split”
parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir: (2,5,10,18). GridSearchCV yontemi
uygulanarak model i¢in en iyi parametre buldurulmustur. Degerlerin arali§i model i¢in
kullanilan veri setine gore verilmistir. Asirt 6grenmemin 6niine gegcmek i¢in uygun degerler
denenmistir. GridSearchCV fonksiyonu 10 kat ¢apraz dogrulama (cv=10) ile parametrenin
en iyi degerini aramistir. Bu fonksiyon parametre i¢cin deneme yapilan deger sayisi ve
belirlenen ¢apraz dogrulama sayisinin ¢arpimi kadar modeli dener ve en iyi sonucu buldurur.
Yani 4*¥6*4*10 yaparak 960 modeli denemis ve en iyi sonucu bulmustur. Tiim degerlerin
kombinasyonunu deneyerek Rastgele Orman modeli en iyi sonuglart veren parametre
degerlerini bulmustur. Deneme sonucunda “n_estimator” parametresi i¢in en iyi parametre
degeri 1000, “max_feaures” i¢in en iyi parametre degeri 18, “min_samples split”
parametresi i¢in en iyi deger 2’dir. Diger parametre degerlerine ayarlama yapilmamistir.
Diger parametrelerin varsayilan degerleri modele daha iyi katki sagladigi icin

degistirilmemistir.

e Rastgele Orman i¢in  (max_ features=‘18’,  n_estimator=1000’,

min_samples_split= ‘2’) hiper parametre degerleri kullanilmistir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra Rastgele Orman modeli kurulmustur.

Model 6nce egitilmis daha sonra test edilmistir.

Karisiklik matrisi Python’da ¢izdirilmistir. Sekil 6.17°de Rastgele Orman modeline

ait karigiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.17. Rastgele Orman modeli i¢in karigiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore;

e Veri setinin gercek siifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 219 miisteri gorilmistir. 219 misteri hem gergcek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmig miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e Veri setinin ger¢ek sinifinin yanlis (siif = 0) ve tahmin edilenin de yanlis
oldugu (smif = 0) 1378 miisteri goriilmiistiir. 1378 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e  Veri setinin gergek sinifinin yanhs (siif = 0) ve tahmin edilenin ise dogru
oldugu (smif = 1) 37 miisteri goriilmiistiir. 37 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamis fakat tahmin veri setinde ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin dogru (siif = 1) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 55 misteri goriilmistiir. 55 miisteri gercek veri setinde
ayrilmig fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlis

negatif olur.
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Karigiklik matrisi kullanilarak Karar Agaclart modeli i¢in dogruluk degeri

hesaplanmistir. Denklem 6.6’da gdsterilmistir.

Dogruluk (Accuracy) =

219 + 1378

219+ 1378 + 37 + 55

= 0.9455 = %94,55 (6.6)

Cikan sonuca gore Rastgele Orman modeli %94,55 dogruluk gostermistir. ROC

egrisi ¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1 veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.18°

de ROC-AUC egrisi verilmistir.
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Sekil 6.18. Rastgele Orman modeli i¢in ROC-AUC egrisi

Grafige bakildiginda, AUC degeri 0.9653 olarak hesaplanmistir. AUC degeri 1’e

oldukca yaklagmistir. Bu durum model i¢in olumlu bir sonugctur.

6.5.6. XGBoost modelleme

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan giincel bir algoritma olan XGBoost algoritmasi

kullanilarak modelleme yapilmistir. Model kurulmadan hiper parametre ayar1 yapilmistir.

XGBoost modelinin birkag parametresinin ayarlamasi yapilmustir. ilk olarak kullanilacak

agac sayisini veren “n_estimator” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir:
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(100,200,500,1000). Ardindan dallanmay1 kontrol eden “max depth” parametresinin
ayarlamasi igin su degerler denenmistir: (3,5,7,8,10,18). Veri setinden rastgele olarak secilen
alt 6rneklem orani olan “subsample” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir:
(0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6.0.7.0.8,1). Bu denenen degerler O ile 1 arasinda olmalidir. Modele
yeni eklenen agaglarin agirligini kontrol eden “learning_rate” parametresinin ayarlamast igin
su degerler denenmistir: (0.1,0.01,0.001). GridSearchCV ydntemi uygulanarak model i¢in
en iyl parametre buldurulmustur. Degerlerin arali§i model i¢in kullanilan veri setine gore
verilmistir. Asirt  6grenmemin Oniine geg¢mek icin uygun degerler denenmistir.
GridSearchCV fonksiyonu 10 kat capraz dogrulama (cv=10) ile parametrenin en iyi degerini
aramisgtir. Bu fonksiyon parametre i¢in deneme yapilan deger sayist ve belirlenen ¢apraz
dogrulama sayisinin ¢arpimi kadar modeli dener ve en iyi sonucu buldurur. Yani
4*6*9*3*1( yaparak 6480 modeli denemis ve en iyi sonucu bulmustur. Denenecek model
sayis1 arttig1 i¢in hiper parametre ayar siiresi uzamistir. Tiim degerlerin kombinasyonunu
deneyerek XGBoost modeli en iyi sonuglar1 veren parametre degerlerini bulmustur. Deneme
sonucunda “n_estimator” parametresi i¢in en iyi parametre degeri 500, “max_features” i¢in
en iyl parametre degeri 18, “subsample” parametresi icin en iyi deger 0.8 ve “learning_rate”
parametresi i¢in en iyi deger 0.1’dir. Diger parametre degerlerinde degisiklik yapilmamistir

ve varsayilan degerler kullanilmistir.

e XGBoosti¢in (n_estimator= ‘500’, learning_rate= ‘0,1’, max_features= ‘18’,

subsample= ‘0,8’) hiper parametre degerleri kullanilmigtir.

Hiper parametre ayarlamasi yapildiktan sonra XGBoost modeli kurulmustur. Model

once egitilmis daha sonra test edilmistir.

Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmustir. Ilk olarak karisiklik matrisi Python’ da

cizdirilmistir. Sekil 6.19° da XGBoost modeline ait karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.19. XGBoost model i¢in karisiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore;

e Veri setinin gergek smifinin dogru (sinif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 231 miisteri goriilmiistiir. 231 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e Veri setinin ger¢ek sinifinin yanlis (siif = 0) ve tahmin edilenin de yanlis
oldugu (smif = 0) 1388 miisteri goriilmiistiir. 1388 miisteri hem gergek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin yanlis (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise dogru
oldugu (smif = 1) 27 miisteri goriilmiistiir. 27 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamig fakat tahmin veri setinde ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gergek sinifinin dogru (smif = 1) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 43 miisteri goriilmistiir. 43 miisteri gercek veri setinde
ayrilmis fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlig

negatif olur.
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Karigiklik matrisi kullanilarak XGBoost modeli i¢in dogruluk degeri hesaplanmustir.

Denklem 6.7’ de hesaplanmustir.

Dogruluk (Accuracy) =

231 + 1388

219+ 1378 + 37 + 55

= 0.9586 = %95,86

(6.7)

Cikan sonuca gore XGBoost modeli %95,86 dogruluk gostermistir. ROC egrisi

c¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1 veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.20” de

ROC-AUC egrisi verilmistir.
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Sekil 6.20. XGBoost modeli i¢in ROC-AUC egrisi

1.0

Grafige bakildiginda, AUC degeri 0.9688 olarak hesaplanmistir. AUC degeri 1°e
oldukga yaklagmistir. Bu durum XGBoost modelinin iyi bir model oldugunu gostermektedir.

6.5.7. LightGBM modelleme

Giintimiizde hizh, giivenilir ve yaygin olarak kullanilan LightGBM modellemesi

yapilmistir. Uygulama icin kurulan son modeldir. Modelleme yapmadan once hiper

parametre ayarlamasi yapilmigtir.

Kullanilacak agac¢ sayisint veren “n_estimator”

parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir: (100,200,500,1000). Agacin
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dallanmasini kontrol eden “max depth” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler
denenmistir: (3,5,7,8,10,18). Modele yeni eklenen agaclarin agirligini kontrol eden
“learning_rate” parametresinin ayarlamasi i¢in su degerler denenmistir: (0.1,0.01,0.001).
GridSearchCV yontemi uygulanarak model i¢in en iyi parametre buldurulmustur.
Degerlerin aralig1 model i¢in kullanilan veri setine gore verilmistir. Asir1 6grenmemin oniine
geemek icin uygun degerler denenmistir. GridSearchCV fonksiyonu 10 kat capraz
dogrulama (cv=10) ile parametrenin en iyi degerini aramistir. Bu fonksiyon parametre igin
deneme yapilan deger sayisi ve belirlenen ¢apraz dogrulama sayisinin ¢carpimi kadar modeli
dener ve en iyi sonucu buldurur. Yani 4*6*3*10 yaparak 720 modeli denemis ve en iyi
sonuca ulagmistir. Tiim degerlerin kombinasyonunu deneyerek LightGBM modeli i¢in en
iyl sonuglari veren parametre degerlerini bulmustur. Deneme sonucunda “n_estimator”
parametresi i¢in en iyi parametre degeri 1000, “max_feaures” i¢in en iyi parametre degeri
18 ve “learning_rate” parametresi i¢in en iyi deger 0.1°dir. Diger parametre degerlerinde
degisiklik yapilmamistir ve varsayilan degerler kullanilmistir. Hiperparametre ayarlamasi
yapildiktan sonra LightGBM modeli kurulmustur. Model once egitilmig daha sonra test

edilmistir.

e LightGBM i¢in (n_estimator= ‘1000’, learning rate= ‘0,1’, max_features=

‘18’,) hiper parametre degerleri kullanilmistir.

Modeli degerlendirmek i¢in performans kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC
degerine gore degerlendirme yapilmistir. Ilk olarak karisikllk matrisi Python’ da

cizdirilmistir. Sekil 6.21° de LightGBM modeline ait karigiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 6.21. LightGBM model i¢in karigiklik matrisi

Karigiklik matrisine gore;

e Veri setinin gercek smifinin dogru (smif = 1) ve tahmin edilenin de dogru
oldugu (smif = 1) 240 miisteri goriilmiistiir. 240 miisteri hem gergek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmis miisterilerdir. Bu durumda
dogru pozitif olur.

e  Veri setinin ger¢ek smnifinin yanhs (sinif = 0) ve tahmin edilenin de yanlis
oldugu (smif = 0) 1397 miisteri goriilmiistiir. 1397 miisteri hem gercek veri
setinde hem de tahmin veri setinde de ayrilmamis miisterilerdir. Bu durumda
dogru negatif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin yanlis (sinif = 0) ve tahmin edilenin ise dogru
oldugu (smif = 1) 18 miisteri goriilmiistiir. 18 miisteri gercek veri setinde
ayrilmamis fakat tahmin veri setinde ayrilmisg miisterilerdir. Bu durumda
yanlis pozitif olur.

e Veri setinin gercek sinifinin dogru (siif = 1) ve tahmin edilenin ise yanlis
oldugu (smif = 0) 34 miisteri goriilmiistiir. 34 miisteri gercek veri setinde
ayrilmig fakat tahmin veri setinde ayrilmamis miisteridir. Bu durumda yanlig

negatif olur.



Karigiklik  matrisi

kullanilarak LightGBM  modeli

hesaplanmistir. Denklem 6.8’de hesaplama verilmistir.

Dogruluk (Accuracy) =

240 + 1397 _

219 + 1378 + 37 + 55

0.9692 = %96,92
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icin dogruluk degeri

(6.8)

Cikan sonuca gore LightGBM modeli %96,92 dogruluk gostermistir. ROC egrisi
¢izdirilmis ve bu egrinin altindaki alan1 veren AUC degeri hesaplatilmistir. Sekil 6.22°de
ROC-AUC egrisi verilmistir.
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Sekil 6.22. LightGBM modeli igin ROC-AUC egrisi

Grafige bakildiginda, AUC degeri 0.9786 olarak hesaplanmistir. AUC degeri 1’e
oldukca yaklagsmistir. ROC egrisi ise y eksenine olduk¢a yaklasmistir. Bu durumda modelin

basaril1 bir sonug verdigini gostermistir.

6.6. Modellerin Karsilastirilmasi

Modelleme icgin toplam 7 tane algoritma kullanilmistir. Tahmin modellerini
degerlendirmek ve kiyaslamak icin kullanilan performans kriteri, dogruluk ve AUC

degerleri Cizelge 6.3’ te verilmistir.
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Cizelge 6.3. Modellerin dogruluk ve AUC degerleri

Modeller Dogruluk (Accuracy) AUC

Lojistik Regresyon 0,8076 0,8665
Destek Vektor Makine 0,9100 0,9296
K-En Yakin Komsu 0,8667 0,9587
Karar Agaclari 0,9035 0,8984
Rastgele Orman 0,9455 0,9653
XGBoost 0,9586 0,9688
LightGBM 0,9692 0,9786

Yukarida bulunan modellerin sonug¢ tablosuna bakildiginda, performans kriteri
olarak kullanilan dogruluk ve AUC degerlerine gore en iyi sonucu veren model LightGBM
modelidir. Veri seti kullanilarak miisteri kaybi tahminini en iyi yapan modeldir. Bu
modelden sonra XGBoost modeli en iyi sonucu vermistir. LightGBM modeline yakin
sonuglar1 vermistir ancak LightGBM modeli, XGBoost modeline gore daha hizli, giincel ve
giivenilir oldugu i¢in daha 1yi sonug vermistir. Lojistik Regresyon modeli, diger modellere
gore performans olarak daha diigiiktiir. Nedeni bu model parametrik bir siniflandirma

algoritmasidir ve diger modellere gére daha basit yapidadir.

6.7.  Oznitelik Onem Diizeyi Belirleme

Oznitelik énem diizeyi hesaplamak ve analiz etmek ¢alismanm bir diger amacidir.
En iyi model olan LightGBM i¢in Python’da 0znitelik 6nem diizeyleri hesaplatilmistir.
Model i¢in en onemli olan Oznitelikten daha az 6nemli olan 6znitelige dogru siralama

yapilmistir ve Cizelge 6.4’ te verilmistir.



Cizelge 6.4. LightGBM modeli i¢in 6znitelik 6nem diizeyleri

Oznitelikler Onem Diizeyleri
WarehouseToHome 0,2975
CashbackAmount 0,2936
Complain 0,2486
Tenure 0,2147
DaySinceLastOrder 0,1903
NumberOfAddress 0,1749
SatisfactionScore 0,1713
NumberOfDeviceRegistered 0,0919
OrderCount 0,0833
CityTier 0,0774
OrderAmountHikeFromlastYear 0,0761
CouponUsed 0,0719
Gender_Male 0,0694
HourSpendOnApp 0,0685
MaritalStatus_Single 0,0671
PreferredPaymentMode_Debit_Card 0,0536
PreferredLoginDevice_Phone 0,0472
PreferedOrderCat_Laptop_Accessory 0,0468
PreferredLoginDevice_Mobile_Phone 0,0459
PreferredPaymentMode_Credit_Card 0,0326
PreferredPaymentMode_COD 0,0292
MaritalStatus_Married 0,0279
PreferredPaymentMode_E_wallet 0,0252
PreferedOrderCat_Mobile_Phone 0,0194
PreferredPaymentMode_UPI 0,0184
PreferredPaymentMode_Cash_on_Delivery 0,0135
PreferedOrderCat_Mobile 0,0112
PreferedOrderCat_Others 0,0055
PreferedOrderCat_Grocery 0,0013
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Cizelge 6.4 ‘e bakildiginda hangi 6zniteligin ¢ikt1 iizerinde ne kadar etkisi oldugu

goriilmektedir.

e “WarehouseToHome” 6zniteliginin yani miisterinin depo ile evi arasindaki
mesafenin ¢ikt1 lizerinde ki 6neminin diger 6zniteliklerden fazla oldugu
gorilmistiir. Miisterinin depo ile evi arasindaki mesafenin fazla olmasi ¢ikti
izerinde olumsuz bir etki olusturmaktadir. Mesafe arttik¢a firmanin miisteri
kaybetme olasiliginin artabilecegi anlamina gelmektedir.

e Ardindan “CashbackAmount” yani miisteriye geri 6denen ortalama miktarin
cikt1 lizerinde etkisi fazladir. Geri 6denen miktarin artmasi miisterinin
iadesinin fazla oldugunu gostermektedir. Yani miisterinin memnuniyetinin az
oldugunu ifade etmektedir. Geri 6denen miktar arttikca firmanin miisteri
kaybetme olasilig1 artacak demektir.

e “Complain” yani miigterinin son ayda yaptig1 sikayet sayisi diger bir onemli
etkendir. Miisterinin sikayet sayist artmasi miisterinin firmadan memnun
kalmadigint  gostermektedir. Sikayet sayisinin artmasi miisterinin
yipranmasina neden olacak ve firma ile miisteri iliskilerini bitirecegi
anlamina gelmektedir.

e “Tenure” yani miisterinin firmada bulundugu siire ¢ikt1 {lizerinde etkisi
olmustur.  Miisterinin firmada bulundugu siirenin artmasi miisterinin

memnun oldugunu ve ne kadar sadik bir miisteri oldugunu gostermektedir.

Model tizerindeki etkisi fazla olan 6znitelikler e-ticaret firmalar igin ¢ok sey ifade
etmektedir. E-ticaret firmalart bu 6znitelikleri belirleyerek durumu kendileri ig¢in olumlu
yonde kullanmalidir. Cikt1 izerinde ki etkisi fazla olan 6znitelikler dikkate alinip olumsuz
durumlar ele alinarak iyilestirme galigmalari yapilabilir. Boylece hem miisteriyi elde tutmak
hem de yeni miisteri kazanmak i¢in ¢esitli kampanyalar, promosyonlar, reklamlar yapabilir.

Boylelikle firma miisteri kaybin1 minimize etme imkan1 bulmus olacaktir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada e-ticaret sektoriindeki miisteri kayb1 tahminini yapmak amaciyla yapay
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelleri kurulmus ve bu tahmin modelleri,
performans kriterlerine gore kiyaslanip hangi modelin daha uygulanabilir oldugu
tartisilmistir. Calisma i¢in kullanilan veri seti agik erisimli olan internet sitesinden alinmaistir.
Bu calisma e-ticaret sektoriindeki miisteri kaybi iizerindeki etkenleri bir araya getiren veri
setini kesfetmek ve tanimlamakla baslamistir. ilk olarak veri setindeki oOznitelikler
tanimlanmigtir. Veri setini analize ve modellemeye uygun hale getirebilmek amaciyla veri
On igleme yapilmistir. Veri 6n isleminin ilk adimi olarak eksik veriler tespit edilmis ve bu
eksik verileri silmenin veri setini olumsuz etkileyecegine karar verildigi i¢in eksik olan
verilerin ait oldugu 6zniteligin ortalama degeri ile doldurulmustur. Ikinci adim olarak ise
yapay 6grenme modelleri igin sorun teskil eden kategorik veriler, veri setinde tespit edilmis
ve sayisal degere doniistiiriilmiistiir. Son adim olarak veri setindeki sayisal degerler ayn
deger araliginda tanimlanmasi igin verilere standartlastirma islemi uygulanmistir. Tahmin
icin kurulacak makine 6grenmesi modelinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in veri seti egitim
ve test seti olarak ayrilmistir. Veri setinde veri dengesizligi (imbalance) oldugu tespit
edilmistir. Sinif dengesizligini ve asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla SMOTE yontemi
uygulanmistir. Boylelikle veri seti dengeli hale getirilmistir. Miisteri kayb1 tahmini yapmak
icin veri setinin son hali kullanilarak yapay 6grenme modelleri kurulmustur. Yapay
ogrenmeye ait siiflandirma algoritmalari olarak Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makine, Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost ve LightGBM
kullanilmigtir. Literatiirde ¢ogunlukla klasik olan yapay Ogrenme algoritmalari tercih
edilmistir. Bu ¢alismada gilinlimiizde giincel ve popiiler olan ve daha iyi sonuglar vermesi
icin gelistirilen LightGBM smiflandirma algoritmasi da kullanilmistir. En iyi modellerin
kurulmasi amaciyla her model i¢in hiper parametre ayar1 yapilmistir. Boylelikle modeller en
iyi parametre degerleri ile kurulmus ve modellerin kalitesi artirilmistir. Modelleri
kiyaslamak ve hangi modelin daha uygulanabilir olduguna karar vermek i¢in performans
kriteri olarak dogruluk (accuracy) ve AUC degerleri kullanilmistir. Dogruluk oraninin tek
basina karar verici bir kriter olarak kullanilmasi istenmedigi i¢in giivenilir sonuclar veren
AUC degeri de performans kriteri olarak kullanilmistir. Bunlar literatiir ve ger¢ek yasam

uygulamalari i¢in de en ¢ok kullanilan performans kriterleridir. Hem dogruluk hem de AUC
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degerine gore modeller kiyaslanmistir. En iyi sonucu veren model LightGBM modeli olarak
tespit edilmistir. Bu modelin miisteri kayb1 tahmini i¢in daha giivenilir ve iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Sonug olarak bu ¢alisma, LightGBM modelinin en iyi sonug¢ vermesi
ile LightGBM algoritmasini gelistirenlerin iddia ettigi gibi hem tahmin giicliniin hem de
Ogrenim hizinin iyi oldugunu desteklemistir. Bu ¢alisma sadece en iyi tahmin modelini bulup
calismay1 sonlandirmamaistir. En iyi tahmin modeline karar verildikten sonra 6znitelik 6nem
diizeylerine gore de analiz yapilmistir. LightGBM modeli i¢in 6znitelik 6nem diizeyi
incelendiginde “WarehouseToHome” 6zniteliginin yani miisterinin depo ile evi arasindaki
mesafenin miisteri kayb1 tahmini iizerinde ki 6neminin diger 6zniteliklerden fazla oldugu
goriilmistiir. Ardindan “CashbackAmount” yani miisteriye geri 6denen ortalama miktar,
“Complain” yani miisterinin son ayda yaptig1 sikayet sayis1 ve “Tenure” yani miisterinin
firmada bulundugu siiresi gibi Oznitelikler de diger Oznitelik kadar ¢ikt1 iizerinde etkisi
oldugu tespit edilmistir. Bu calismada en iyi model aragtirmasi yaninda, 6znitelikler tizerinde
yapilan Onem diizeyi analizi, e-ticaret firmalarinin kendi miisteri kaybi tahmini
arastirmalarinda hangi faktor ya da faktorlerin/6zniteliklerin daha onemli etkiye sahip
olduklarin1 anlamalarinda da yol gosterici nitelikte olmustur. Sonug olarak, dnerilen model
kullanilarak ve daha 6nemli Oznitelikler g6z Oniine alinarak firmalarin miisteri kayip

oranlarini en diisiik seviyeye indirmelerine olanak saglanmustir.

Calismada model arastirmasi 19 6znitelige sahip 5630 adetlik veri seti lizerinden
yapilmistir. Gelecekteki ¢aligmalar veri setindeki 6znitelik sayisini artirarak ¢esitlendirebilir.
Ayrica veri seti biiyiikliigiinii artirarak ¢alismay1 genisletebilir. Diger bir 6neri olarak rakip
e-ticaret firmalariin verileri kullanilip kiyaslanarak hangi e-ticaret firmasimin sektoriinde
daha bagarili olduguna karar verilebilir. Yani baska veri setleri ile model gelisimi

arttirilabilir.
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