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OZET

Anahtar Kelimeler: Miisteri Kayb1 Analizi, Karar Agaglari, Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon, K-nn, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar

Rekabet giicliniin arttig1 ve hizli biiyiiyen sektorlerde devamliligin saglanmasi igin
sadik miisterilerin artirilmasi onemli bir konudur. Yeni miisteri kazanmak i¢in
harcanan maliyet mevcut miisteriyi elde tutmak i¢in harcanan maliyetten ¢ok daha
yiiksektir ve bu agidan mevcut miisterilerin davraniglar1 incelenerek, firmay1 birakma
ihtimali olan miisteriler belirlenip memnuniyet artirmaya yonelik c¢aligmalarin
yapilmasi gereklidir. Literatlirde, miisteri isletmeyi terk etmeden 6nce bunu fark
edebilecek Onleyici yaklasimlar onerilmektedir. Churn (kayip) analizi yontemi de bu
yaklagimlardan biridir. Telekominasyon, bankacilik ve daha cok iiyelik sisteminin
yogun oldugu sektorlerde tercih edilen kayip analizi, bu calismada farkli olarak
yazilim sektoriinde hizmet veren 6zel bir firma verileriyle yapilmistir. Veri setinde
bulunan 17 6zellik analiz edilerek miisteri kayip durumu ile aralarinda anlamli bir iligki
bulunan degiskenler galismada kullanilmustir. Uriin sayisi, cari sayis1, siparis sayisi,
teklif sayisi, fatura sayisi, kasa kullanici sayisi, kargo kullanimi, mail kullanimi, 6zel
rapor kullanimi ve kullanici sayisi ile miisteri kaybi arasinda anlamli iliski bulunmus
ve c¢alisma bu oOzellikler kullanilarak yapilmistir. Veri setimiz 1951 kayittan
olugmaktadir, bu veriler 1463 adet egitim verisi 488 adet test verisi olacak sekilde 2
parcaya ayrilmistir. Veri seti incelenerek ve 6n islemler yapilarak analize uygun hale
getirilmistir. Karar Agaglari, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, K-nn, Naive Bayes
ve Yapay Sinir Aglarn algoritmalar1 kullanilarak miisteri kayip analizi yapilmis ve
dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Veriler ¢apraz dogrulama(cross validation) ile
optimize edilerek, tekrar analiz edilmis ve iki analiz sonucunda da Rastgele
Orman(Random Forest) algoritmas1 en iyi sonucu veren algoritma olarak bulunmustur.
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CUSTOMER CHURN ANALYSIS WITH DATA MINING
METHODS: SOFTWARE AS A SERVICE(SAAS) INDUSTRY

SUMMARY

Keywords: Customer Churn Analysis, Decision Tree, Random Forest, Logistic
Regression, k-NN, Naive Bayes, Artificial Neural Networks

Ensuring customer continuity and increasing the number of loyal customers is an
essential issue for industries with increasing competitiveness and rapidly growing.
Since the cost of acquiring new customers is much higher than retaining existing
customers, businesses must examine existing customer behaviors, identify customers
likely to leave the business, and conduct marketing activities to increase satisfaction.
In the literature, some approaches are suggested to detect customers who have the
intention to leave the company. The churn analysis method is one of them and is mostly
used in business-to-consumer business models such as telecommunications, banking,
and retailing. This study considered a software company that provides serviceswithin
the business-to-business model was considered. Seventeen features in the data set with
1951 records were analyzed, and the ten features (number of products, number of
customers, number of offers, number of orders, number of invoices, cargo usage,
number of users, custom report usage, number of cash register receipts, email
connection) that found a significant relationship with customer churn variable were
selected to analyze in the study. Customer churn analysis was performed using
Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, k-nearest neighbors (k-NN),
Naive Bayes, and Artificial Neural Networks algorithms. As a result, the Random
Forest algorithm was found to give the best result.
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BOLUM 1. GIRIS

Bir miisterinin, almis oldugu hizmet veya kullanmis oldugu iiriinii birakmasi
durumunu analiz etmek icin yapilan ¢aligmalar misteri kayip analizi (churn) olarak
adlandirilir (Celik, 2018). Genellikle ¢ok kullanicili sistemler igin yapilan bu
calismalar sektorel olarak bankacilik, telekom veya sigortacilik sektorlerinde daha
fazla tercih edilmektedir. Yapilan analizler ve tahminlerle miisteri kaybinin 6niine

gecilmesi ve miisteri iligkileri yonetiminde ¢oziimler tretilebilir (Seker, 2016).

Artan rekabet ortaminda, tiiketici davraniglari ve memnuniyeti son derece 6nemli
noktaya ulasmistir. Yeni miisteri kazanma maliyeti, var olan miisterileri elimizde
tutmaktan daha maliyetlidir. Miisteriyi elde tutma stratejisinin, yeni bir miisteri elde
etme stratejisinden karli oldugu defalarca gosterilmistir (Keramati et al., 2014).
Maliyetin fazla olacagi bu ortamda uzun vadeli miisteri memnuniyetinin saglanmasi
ancak etkili bir misteri iligkileri yonetimi ile saglanabilir (Kaynar et al., 2017).
Miisteriyi elde tutma sirkete rekabet ortaminda avantaj saglayan en Onemli

stratejilerden biridir (Kaptan, 2019).

Miisteri iliskileri yonetimi sistemlerinde, miisterilere ait temel bilgiler, miisteri
aligkanliklari, miisteri memnuniyetleri, miisterinin kullanmis oldugu hizmet
degerlendirmeleri gibi 6zellikler kayit altina alinmaktadir. Toplanan bu veriler miisteri
kayip analizi i¢in kullanilarak elde edilen sonuglara gére miisteriler segmente edilebilir

(Kaptan, 2019). Sirketler miisteriler i¢in dogru stratejiler olusturabilir.

Gelisen teknoloji ile her gegen giin elektronik ortama tasinan iglerin sayisi artmaktadir.
Bir¢ok isletme, siireglerini yazilim programlar1 kullanarak elektronik ortama
tagimaktadir. Bu da yazilim sektoriindeki popiilerligin artmasini saglamig, bununla

birlikte rekabet ortami da artmistir. Hizmet sektorii olarak yazilim (SaaS) en biiyiik



Pazar segmentlerindendir ve bu konumun korunmasi beklenmektedir
(Amornvetchayakul & Phumchusri, 2020) . Yazilim sektorii bilgi caginda en popiiler
is modellerinden biridir (Sukow & Grant, 2013). Miisterilerin varligi bu sektor i¢inde
onemli hale gelmistir. Internetin fazla kullanildig1 ve abonelik sisteminin uygulandig
yazilim hizmetleri de misterileri elde tutmak igin gerekli analizleri yaparak, gelecek

icin stratejiler olugturmalidir.

Miisteri kayip analizi i¢in veri madenciligi yontemleri (Destek Vektér Makineleri,
Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman)
ve araglari( Orange, Rapidminer, R, Weka, KNime) kullanilabilir. Yapilan
calismalarla miisterinin firmay1 terk etmesine etki eden unsurlar belirlenebilir ve

miisterinin kalip gitme durumunu tahmin edilebilir.

Bu ¢alismanin amaci; hizmet sektoriinde bulunan 6zel bir yazilim firmasinin miisteri
verilerini kullanarak veri madenciligi yontemleri ile miisteri analizini yapmak ve
miisterilerin firmay:r hangi sebeplerden otiirii terk ettigini tahmin etmektir. Bu
baglamda konu itibari ile Tiirkiye’de yapilan ilk ¢alismalardan biri olmasindan verimli
churn modeli tespitinden ve etkin 6zellik segiminde akademik katki saglayacagi
umulmaktadir. Pratik katkinin ise sirket yoneticilerine miisteri devamlilig1 agisindan

katki saglayacag diigiiniilmektedir.



BOLUM 2. TEMEL KAVRAM VE YONTEMLER

Calismada 6zel bir yazilim firmasinin Almanya ve Tiirkiye’deki miisterilerine ait
veriler kullanilmistir. 16 bagimsiz 6zellik dikkate alinarak bagimli degisken olarak
miisteri kayip 6zelligi kullanilmistir. ilk asamada 16 6zelligin segimi icin 6zellik
secimi yontemlerinden ki- kare yontemi, bilgi kazanci yontemi, kazang oran1 yontemi
ve gini indeksi yontemi veri setine uygulanarak 4 yontem i¢inde ortak olan 10 6zellik

belirlenmistir ve bu 6zellikler kullanilarak miisteri kayip analizi yapilmistir.

2.1. Yontem

Ozel bir yazilim firmasma ait miisteri verileri, makine &grenmesi modelleri
kullanilarak Miisteri kayip(churn) analizi uygulamasi Python programlama dili ile
yapilacaktir. Veri setinde bulunan 6zelikler Orange (Orange3 for Windows, Version
3.25, 2020) programinda 6zellik secimin yapilarak, oncelikli 6zellikler belirlenecek.
Veriler 6n analiz stireclerinden gegirilerek, egitim ve test verisi olarak rastgele iki
farkli gruba ayrilacaktir. Degiskenler arasindaki iliski korelasyon matrisi ile
gosterilecektir. Modelleme i¢in uygun hale getirdigimiz veri setine; Karar Agaci,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, K-NN, Random Forest ve Sinir Aglar siniflandirma
algoritmalar1 uygulanarak dogruluk oranlar1 hesaplanarak ve en iyi sonucu veren

algoritma ile miisteri kayip analizi yapilacaktir.

2.1.1. Oznitelik secimi

Biiylik veri igerisinde gereksiz degiskenlerin veri kiimesinden ¢ikartilmasi islemi
olarak ifade edebilecegimiz 6zellik se¢imi, veri madenciligi calismalarinin 6nemli
asamalarindan biridir. Bagiml degiskenimiz ile diger degiskenler arasinda ki iligkiler

incelenerek, gereksiz olan degiskenler 6zellik secimi yontemleri ile belirlenebilmekte



ve veri boyutunun azaltilmasi islem ile analiz giictinde etkili olmaktadir. Budak (2018)

ozellik se¢imi avantajlarini su sekilde ifade etmektedir;

- Veri kiimesinin boyutunu diisiiriir, calisma hizin1 arttirir,
- Gereksiz veriyi ¢ikartir,
- Veriyi anlagilir ve basit hale getirir,

- Depolama i¢in gerekli olan alan azalir

Ozellik seciminde filtreleme (filter), sarmal (wrapper) ve gomiilii (embedded) olmak
lizere ii¢ tiir yontem bulunmaktadir (Sener 2020). Filtreleme yontemi; kullanilan en
eski ozellik se¢imi yontemlerindendir. Sarmalayic1 yontemlere gére daha az maliyetli
ve daha hizlidir. Kullanimi basit oldugundan yiiksek boyutlu verilerin analizinde tercih
edilir. Sarmal yontem; veri setinde farkl: alt kiimeler olusturularak model olusturulur.
En iyi sonucu veren ozellikleri segilir. Her degisken i¢in model ¢alistirildigindan
zaman ve maliyet agisindan avantajli degildir. Gomiilii Yontem ise veri seti i¢indeki
alt kiimelerde daha iyi performans gosteren kombinasyonu bulmak i¢in tarama
yaparak ilerler. Tiim kombinasyonlar denenecegi i¢in maliyet ve zaman agisindan

avantajl degildir (Sener 2020).

2.1.1.1. Ki-Kare( Chi- Square) testi

Ki-kare testi, iki veya daha fazla 6zelligin birbirinden bagimsiz olup olmadigini
arastirmak icin kullanilir. Ki-kare testi fazla 6n kosulu bulunmadigindan dolay1 kolay
uygulanmakta ve caligmalarda tercih edilmektedir (Suner & Demirarslan, 2021). En

onemli kosul verilerin kategorik olmas1 ve gruplar birbirinden bagimsiz olmasidir.

Ki-kare testinde:

(Ho) Sifir Hipotezi: Iki kriterin bagimsiz oldugunu
(Ha)Arastirma Hipotezi: Iki kriterin bagimli oldugunu ifade eder.
Ki-Kare testi gozlenen frekans degeri ile beklenen frekans degerlerinin

karsilastirilmasina dayanir. Formiilii denklem 2.1 de gosterilmektedir.



XZ:Z% (2.1)

G= Gozlenen deger

B= Beklenen deger

Satir Top.X Siitun Top.
Genel Top.

Beklenen =

(2.2)

Ki-kare degerinin anlamli bir fark olup olmadigini anlamak i¢in serbestlik degerine
ithtiya¢ duyulur. Serbestlik degeri kategorik degiskenlerin kategori sayilarindan 1

cikartilarak bu sayilarin birbiri ile ¢arpimindan bulunur.

d = (Satir Sayis1— 1 )X (Siitun Sayisi— 1) (2.3)

2.1.1.2. Bilgi Kazanci(Information Gain) yontemi

Bilgi kazanci yontemi entropi teorisine dayanan bir yontemdir. Entropi, diizensizlik
veya belirsizligin olgiisiidlir. A 0Ozelligine bagh olarak B o6zelliginde ki entropi
degerinin azalmasini gosterir (Emhan & Akin, 2019). Entropi 0 ve 1 arasinda deger
alir, 1’e yakin olmast belirsizligin artmis oldugunu gosterir. Karar agaglarinin
olusmasinda kullanilan 6nemli yontemlerden biridir. Veri kiimesinde ayirt edici
ozellikleri belirlemek igin kullanilir (Yazici et al., n.d.). Denklem 2.4 te entropi, 2.5’te

Bilgi kazanci gosterilmektedir.

H(Y) = -2, pilogi (pi) (2.4)

pi : Y veri kiimesindeki 1 sinifinin olasiligidir.

BK(Y,X) =H(Y)— 2L, p(Yi)H(Yi) (2.5)

H(Y) : X‘e boliinmeden 6nceki entropi degeri

H(Y1): 1 alt boliimiiniin X iizerinde boliinme olduktan sonraki entropisi



p(Y1): 1 alt boliimiiniin X tizerinde boliinme olduktan sonraki olasiligidir (Yazic et al.,

n.d.).

Bilgi kazanci yontemi ayirt edici 6zellikleri segmek i¢in 6zellik se¢imlerinde kullanilir

(Demir, 2021).

2.1.1.3. Kazan¢ Orani (Gain Ratio) yontemi

Kazang oran1 yontemi, bilgi kazanci degerinin entropi degerine boliinmesi ile elde

edilir. Denklem 2.6°da gosterilmistir.

BK(Y,X)
H(Y,X)

KO(Y,X) =

(2.6)

BK(Y,X): Bilgi kazanc1 orani
H(Y,X): Entropi orani

Kazang orani, dogruluk orani agisindan degerlendirildiginde bilgi kazanci yontemine

gore daha performanshidir (Demir, 2021).

2.1.1.4. Gini Indeksi (Gini Index) yéntemi

Gini indeksi, rastgele secilen 6zelligin ne siklikla yanls tespit edildigini 6l¢mek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Disiik gini orani tercih edilmelidir. O ve 1 arasinda deger
alir. 0 en iyi esitlik 1 en iyi esitsizliktir. Denklemi 2.7°de gosterilmistir.
Gini=1-2p} (2.7)

Pj: X veri kiimesindeki bir kaydin, L kiimesine ait olma olasiligidir.

Gini indeksi, iki parcali sonug elde etmek istenilen kullanilan yontemlerden biridir(M.

Celik, 2009).



2.1.2. Churn analizi icin kullanilan tahminleme yontemleri

Literatiirde churn analizi ile ilgili yapilan ¢alismalar incelendiginde, kullanilan
yontemler Tablo 3.1.°de gosterilmistir. Caligsmalarda ortak olarak kullanilan 6 yontem

secilerek, calisma gergeklestirilmistir. Kullanilan yontemler asagida anlatilmistir.

2.1.2.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci algoritmasi, siniflandirma algoritmalarindan biridir. Bir karar agaci
tanimlanmigs hedef degiskenine sahiptir. Model yukaridan asagiya bol ve yonet metodu
ile calisir. Veri kiimesi, karar verme kurallar uygulanarak daha kiiciik kiimelere
boliiniir. Karar agaglari kok, diigiim ve yapraklardan olusur. Boliinme en iyi boliinmeyi
gosteren kok hiicre ile baslar. Bu islem hedefe ulasana kadar tekrarli bir sekilde

yinelenir.

r/fﬁ‘fd%‘\\,\,
rf% Fewn \\f

En yaygin kullanilan karar agaci modellerinden bazilari sunlardir: ID3, C4.5, CHAID,
CART(Kaptan, 2019).

Sekil 2.1. Ornek Karar Agact Modeli

Karar agaci algoritmalarinin faydalari ise sunlardir:

- Anlama ve yorumlamasi kolaydir. Kullanilan agac¢ yapilari gorsellestirilebilir.

- Kisitlama olmadan hem kategorik hem sayisal veriler kullanilabilir.



- Diger siniflandirma tekniklerine gore daha az veri ile olusturulabilir.(Keramati
etal., 2014).

2.1.2.2. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon makine 6grenmesinde en iyi olarak bilinen yontemlerden biridir
(Amornvetchayakul & Phumchusri, 2020). Sonucu belirleyen bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenin bulundugu veri setlerini analiz etmek i¢in kullanilir. Denklem

3.4’de ¢oklu dogrusal regresyon tahmin fonksiyonu verilmistir.
Pj
In () = by + X bi Xi (2.8)

Pj = hedef sinif j’nin olasilig

Pk = referans hedef siif k’nin olasilig1
bo = model sabiti

bi= regresyon katsayilar1

Xi = tahminleyiciler
Lojistik regresyon algoritmasinin faydalari ise sunlardir:

- Uygulanmasi ve yorumlanmasi kolaydir.

- Veri seti dogrusal ise iyi performans gosterir.
2.1.2.3. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, tahminlerini yapabilmek i¢cin Bayes teoreminin matematigini
kullanir (Nath, 2014). Kolay uygulanabilen ve anlasilabilen en basit makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bir 6rnek i¢in her durumun olasiligini hesaplar ve en yiiksek
degere gore siiflandirir. Az veri seti kullanilarak basarili sonuglar elde edilebilir.

Dengesiz veri setlerinde de kullanilabilir. Bayes teoremi 2.9 denkleminde verilmistir.



PCOP(H)
P Q) =_‘;')(T (2.9)

P C—) = X olay1 ger¢eklestigi anda H olayinin meydana gelme olasiligi

X
P (ﬁ): H olay1 gercgeklestigi anda X olaymin meydana gelme olasiligi

P(H) = H olayinin 6n olasilig
P(X) = X olayinin 6n olasiligi

Naive Bayes regresyon algoritmasinin faydalari ise sunlardir:

- Basit ve kolay uygulanabilir.
- Yiiksek boyutlu verilerde i1yi ¢alisabilir.

- Hizh oldugu i¢i ger¢cek zamanl sistemlerde kullanilabilir.
2.1.2.4. K-NN (K-Nearest Neihbors)

K-NN algoritmas1 kolay uygulanabilen siiflandirma algoritmalarindan bir tanesidir.
Hem simiflandirma hem de regresyon tarafinda kullanilmaktadir. Algoritma siniflar
belli olan veri kiimesinden yararlanilarak kullanilmaktadir. Veri setine katilacak olan
yeni bir verinin, var olan verilere uzakligi hesaplanir ve k sayidaki yakin komsuluguna
bakilir. k se¢cimi uygulamada 6nemli bir kisimdir. K degeri kiiclik bir say1 oldugunda

algoritmanin performansinda bozulma goziikebilir(Akyigit, 2021).

Uzaklik hesaplamalari i¢in su fonksiyonlar kullanilmaktadir: Eucliedan, Manhattan,
Minkowski. Bu fonksiyonlar arasinda yaygimn olarak kullanilan Oklid(Eucliedan)
fonksiyonudur (Akyigit, 2021).

d(, j) = VZF:( :1(xik—xjk)2 (2.10)

d(i,j) =i’nci ve j’inci nesneler arasindaki uzaklik

p= degisken sayisi
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Xik= 1’nci nesnenin k’inc1 degiskendeki degeri
Xjk=j’nci nesnenin k’inc1 degiskendeki degeri

k= komsuluk degeri
K-NN algoritmasinin faydalar1 ise sunlardir:

- Egitim olmamasi,
- Kolay gergeklestirilebilir ve yerel bilgilere uyarlanabilir olmasi,

- Giiriiltiilii egitim verilerine kars1 direncgli olmasi.
2.1.2.5. Rastgele Orman (Random Forest)

Karar agact modellerinin en 6nemli problemlerinden biri veriyi ezberleme ve asir
O0grenmedir. Rastgele orman modeli bu problemi ortadan kaldirmak icin veri setinden
yiizlerce farkl alt agaclar secerek bunlar1 egitmektedir. Bu yontemle yiizlerce karar
agact modeli olusturulur ve olusturulan karar agaclar1 bireysel olarak tahminlemede

kullanilir (Akyigit, 2021).

Bir diger onemli 6zellikte degiskenlerin ne kadar 6nemli oldugunu bize vermesidir.

Bu algoritma ile belirledigimiz sayida ki en faydali degiskenleri 6grenebiliriz.

Gini=1-Y° 1(pi)2 (2.11)
i=

c= segilen veri

pi= her bir verinin, kendisinden kii¢iik ve kendisinden biiyiik eleman sayilarina boliim

karesi
Rastgele Orman algoritmasinin faydalari ise sunlardir:
- Hem smiflandirma, hem regresyon problemlerinde kullanilabilir.

- Veri setinde ki 6zellikler i¢inden en 6nemli 6zelligi tanimlamamizi saglar.

- Asirt uyum problemi ihtimali azdir.
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2.1.2.6. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Network)

Yapay sinir aglari, insan sinir sistemi mantig1 ile calisan ve bunu taklit ederek
ogrenmeyi hedefleyen bir algoritmadir. Tahminleme ve siniflandirma algoritmalarinda

kullanilan en etkili makine 6grenme algoritmalarindandir (Kaptan, 2019).

Model farkli katmanlar halinde ki néronlardan olugmaktadir. Giris katmani, verilerin
okundugu katmandir. Her néron farkli bir niteligi ifade eder ve her nitelik i¢in bir

noron olmalidir. Cikt1 katmani, hedefin belirlendigi katmandir (Kaynar et al., 2017).

Cikti Katmam
——

Girig
Katmani

Gizli Katman

. J
'

Sekil 2.2. Ornek Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin faydalari ise sunlardir:

- Es zamanl olarak calisarak karmasik isler gerceklestirir.
- Ogrenerek benzer olaylar karsisinda karar verebilirler.
- Diger yontemlere gore daha hizli ve basarili sonuglar vermektedir.

- Daha 6nce karsilasmadigimiz 6rnekler hakkinda bilgi verebilirler.



BOLUM 3. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu ¢alismanin literatiir taramasi i¢in miisteri kayip analizi ile ilgili yapilan arastirmalar
ve uygulamalar incelenmistir. Incelenen bu calismalarda kullanilan ydntemlerin neler
oldugu ve elde edilen dogruluk oranlar1 bilgilerine ulasilmistir. Caligmalarin daha gok
tiyelik temelli gelir elde eden sektorler iizerine yapildigr goriilmistiir(Seker, 2016).
Telekom, sigortacilik ve bankacilik gibi sektorlerin yani sira yazilim hizmetleri,

perakendecilik, eglence, oyun gibi farkli sektorlerde de uygulanmaktadir.

2009 yilinda yapilan bir ¢calisma hava yolu sektoriinde bulunan bir firma igin yapilmis
ve ¢alismada kayip miisteri tanimi ile kayip miisteri 6ngorii modeli sunulmustur. Veri
madenciligi tekniklerinden karar agaci, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar
kullanilarak modeller gelistirilmis, gelistirilen modellerin  dogruluk orani
karsilastirilmistir. Model sonucunda miisteri kaybini etkileyen faktorler aciklanmistir

(Kaptan, 2019).

Telekominasyon sirketleri; miisteri sayisi olarak bakildiginda bir¢ok sektére gore daha
fazla liyeye sahiptir. Miisteri kayip analizi ile ilgili bu sektdrde oldukga fazla ¢aligma
yapilmistir (Ozcan et al., 2016). Bir telekominasyon sirketinde ki miisteri kaybini
tahmin etmek icin destek vektor makineler, yapay sinir aglari ve naive bayes
yontemleri kullanilarak bir analiz gerceklestirilmis. Toplamda 4667 miisteri ve 21
ozellik bulunan veri seti ile calisma yapilmis. Calisma sonucunda yapay sinir aglari ile
elde edilen sonug diger yontemlere gore daha basarili ¢ikmistir (Kaynar et al., 2017).

Tablo 3.1.°de incelenen kaynaklarin genel bilgileri bulunmaktadir.
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Calisma | Sektor Model/Teknik Kullanilan Ozellik (Features) Sonucu Etkileyen Ozellikler | Veri | Sonug Yazarlar
2008 Telekominasyon Karar Agaglar1 Cinsiyet, Yasli, Ortaklik, Muhtaglik, Sozlesme 7032 (Celik, 2018)
Kullanim Hakki Grup, Telefon hizmeti,
Coklu Hat, Internet Hizmeti, Cevrimici
giivenlik, Cevrimici yedekleme, Cihaz
Koruma, Teknik Destek, Televizyon Akisi,
Film Akis1, S6zlesme, Kagitsiz faturalama,
Odeme Yéntemi, Aylik Ucret, Toplam
Ucret, Ayrilma
2009 Lojistik Regresyon, 6 farkli veri seti kullanilmis Rastgele Orman (Burez & Van den
Rastgele Orman (Bank1, Bank2, Mobile, Newspaper, Paytv, Poel, 2009)
Supermarket)
2009 Banka Karar Agaglari, 27 degisken 20000 | Rastgele Orman (Xie et al., 2009)
Rastgele Orman,
Destek Vektor Makinesi,
Yapay Sinir Aglar1
2009 Telekominasyon ve tiim kullanicilar, miisteri tarihi, uzak 600+ (Frank & Pittges,
yazilim destek kullanicilar, girigler, maksimum koltuklar, 2009)
karsilagtirma mkt segmenti, modiil, gegerli kullanicilar
2009 Yazilim Karar Agaglari, 23 degisken currMonthTrans, 1788 | Rastgele Orman (Amornvetchayakul
Rastgele Orman, prevMonthTrans, & Phumchusri,
Destek Vektor Makinesi, amountSpend, numAct , 2020)
Lojistik Regresyon UserAct
2009 Telekominasyon Lojistik Regresyon, Miisteri Kimligi, Hedef Flag, On Odemeli Sozlesmeli Olmak, Ayn 1000 | Karar Agaci Modeli | (Giirsoy, 2009)

Karar Agaclari

Flag, Tek Sapka Flag, Aol Giinleri, Giincel
Tarife Grubu, Ortalam Cagr1 5 dakika iisti,
Ortalam Cagr1 60 300, Ortalam Cagr1
Firmas1 Dnum, Ortalam Cagr1 Firmasi Dur,
Ortalam Cagri GSM Dnum, Ortalam Cagr1
GSM Dur, Ortalam Cagri Intcom Dur,
Ortalam Cagri MAX Dur, Ortalam Cagri
MIN Dur, Ortalam Cagr1 N Intcom Dur,
Ortalam Cagr1 Pstn DurOrtalam Goriigme
Toplam Siire, Ortalam Cagr1 Toplam Fark
Sayisi, Ortalama Goriisme Toplam Sayisi,
Standart Cagr1 1 Dakika Aiti, Standart Cagr1
5 Dak Ustii,Standart Cagri 60 300,Standart
Talep Firmasi Dnum

servis saglayicida bulunan
abonelerden arama almak,
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2012 Telekominasyon | K-nn, 260 degisken 39 degiskene diisiirtilmiis 50000 Rastgele Orman (Idris et al., 2012)
Rastgele Orman
2013 Yazilim Abonelik ticreti, Abonelik {icreti, (Sukow & Grant, 2013)
Kay1p orani, Kayip orani,
Edinme Orani, Edinme Orani,
Toplam Abone, Toplam Abone,
Miisteri Omrii, Miisteri Omrii,
Miisteri Yasam Boyu Degeri, | Miisteri Yasam Boyu Degeri,
Abonelik Ucreti(aylik), Abonelik Ucreti(aylik),
Aylik Yinelenen Gelir Aylik Yinelenen Gelir
2014 Telekominasyon | Naive Bayes Cografi ve niifus bilgileri, Cift bant, Araba tipi, egitiml, | 50000 Naive Bayes (Nath, 2014)
Cagn detayari, Etnik, Toplam Kabul, isgall,
Hizmet kalitesi, Alan, Gelir, oturma boyutu,
Paket 6zellikleri Prop tipi
2014 Telekominasyon | Karar Agaglari, Cagn Sayisi, Sikayet sayisi, Kullanim siklig1, toplam 3150 (Keramati et al., 2014)
Yapay Sinir Aglari, | Abonelik siiresi, Ucret Tutar1, | sikayet sayisi, kullanim
K-nn, Kullanim saniyesi, Kullanim saniyesi
Destek Vektor Siklig1, Hizmet tiirii, yas
Makinesi grubu, Duru, Churn
2015 Telekominasyon | Lojistik 50, 100 ve 608 | Karar Agaci Modeli | (Dahiya & Bhatia, 2015)
Regresyon,
Karar Agagclari
2017 Telekominasyon | Destek Vektor 4667 Yapay Sinir Aglar (Kaynar et al., 2017)
Makineleri,
Yapay Sinir Aglari,
Naive Bayes
2016 Telekominasyon | Literatiir (Ozcan et al., 2016)
Arastirmasi
2017 Yazilim Lojistik 21 Degisken A Tipi Kullanici Girisi Sayisi, | 8256 XGBoost (Geetal., 2017)
Regresyon, Proje Sayisi, B Tipi Kullanici
Random Forest, Girisi Sayisi, Dosya Sayis, ¢
XGBoost Yorum Sayist
2017 Telekominasyon | Lojistik (Verbeke et al., 2014)
Regresyon,
Karar Agaglari,

Rastgele Orman,
Naive Bayes
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2019 | Telekominasyon | Random Tree (RT), J48, | 29 Degisken, Toplam aramalar, toplam 64107, | Rastgele (Ullah et al., 2019)
Random For- est (RF), | 16 Degisken dakikalar, toplam aramalar geri, 3333 Orman
Decision Stump, ¢evrimici aramalar, ag dakikalari,
AdaboostM1 + Decision ag devirleri, ag dig1 aramalar,
Stump, Bagging + kapali dakikalar, ag dis1 devirler,
Random Tree, Naive gelen toplam aramalar, chrgd
Bayes (NB), Multilayer aramalari, chrgd mins, chgrd rev,
Per- ceptron (MLP), licretsiz aramalar, ticretsiz dakika
Logistic Regression geliri sms, yeniden toplam yiik
(LR), IBKandLWL
2019 | Yazilim Yapay Sinir Agi, Is metrikleri, Ozellik kullamimm, Platform | Platform kullanim metrikleri, Destek (Rautio, 2019)
Destek vektor Makinesi, | kullanim metrikleri, Hizmet kalitesi Hizmet kalitesi metrikleri Vektor
Random Forest metrikleri, Olay metrikleri Makinesi
2019 | Yazilim Lojistik Regresyon 12 Degisken 15000 | Lojistik (Mutanen, 2006)
Regresyon
2019 | Hava Yolu Karar Agaclari, Id, Yas, Cinsiyet, Uyelik sonras1 Gegen Ay | Son yildaki Ortalama Pnr Adedi, 115021 | Karar Agaci1 | (Kaptan, 2019)
Endiistrisi Lojistik Regresyon, Says1, Uyelik Statiisii, Uyelik Durumu, Son Ay Bilet Adedi, RotarliUgus Modeli
Yapay Sinir Aglar Kazanilan Mil Miktari, Harcanan Mil Adedi, Bilet Adet, Uculan Bilet
Miktar1, Pnr Adet, Son Aydaki Pnr Adeti, | Adet, Uyelik Sonras1 Gegen Ay
Son Yildaki Ortalam Pnr Adeti, Ekonomi
Segment Pnr Adet, Bilet Adet, Son Ay
Bilet Adet, Uculan Bilet Adet, Ugulmayan
Bilet Adet, Biletleme Siklig1, Rotarli Ugus
Adeti, Kayip Baygaj Adet, Miisteri Kayip
Durumu
2021 | Sigortacilik K-nn, Yas, Cinsiyet Medeni Hal, Calisma Yas, Cinsiyet Medeni Hal, Calisma | 532723 | Rastgele (Akyigit, 2021)
Rastgele Orman, Durumu Meslek, Yasadig i1, Egitim Durumu Meslek, Yasadig: i1, Orman
Karar Agaglari Seviyesi, Miisterinin Odedigi Toplam Egitim Seviyesi, Miisterinin

Prim, Plaka Sayisi, Marka, Marka Sayisi,
Model, Model Sayisi, Kullanim Tarzi,
Model Y1, Plaka, il Kodu, Ortalama
Hasarsizlik Kademesi, Hasarsizlik
Kademe, Arag¢ Yasi, Satis Kanali, Unsur
Tip, Yenileme

Odedigi Toplam Prim, Plaka
Sayisi, Marka, Marka Sayisi,
Model, Model Sayisi, Kullanim
Tarzi, Model Y111, il Kodu,
Ortalama Hasarsizlik Kademesi,
Hasarsizlik Kademe, Arag Yasi,
Satig Kanali, Unsur Tip
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Telekominasyon sirketi i¢in Tiirkiye’de yapilmis bir diger ¢alismada, ayrilma egilimi
gosteren miisteriler belirlenmis ve bu miisteriler i¢in pazarlama stratejilerinin
gelistirilmesi hedeflenmistir. Miisteri kaybini belirlemek igin karar agaglar1 ve lojistik
regresyon yontemleri uygulanmis ve sonuglar firma ile paylasilmistir (Giirsoy, 2009).
7032 miisteri kaydinin ve 20 farkli 6zelligin dikkate alinarak IBM sirketi tarafindan
yiiriitiilen ve bir Telekom sirketine ait miisteri kayip analizi arastirmasinda ise karar
agaclar1 yontemi kullanilarak calisma gerceklestirilmis. Calisma sonunda miisteri

kaybini etkileyen 6nemli 6z nitelik s6zlesme olarak belirlenmistir (Celik, 2018).

Telekom sektoriinde yapilan bir ankette yeni miisteri edinmenin var olan miisteriyi
elde tutmaktan daha zor oldugu belirlenmis ve bunun iizerine miisteri kayip analizi
yapilarak miisterilerin ayrilip ayrilmayacagi yapilan galisma ile belirlenmistir. WEKA
yazilimi kullanilarak lojistik regresyon ve karar agaclart yontemleri ile analiz yapilmis
ve sonuglar karsilagtirllmistir. Karar agaglart yontemi daha etkili bir sonug ortaya

koymustur (Dahiya & Bhatia, 2015).

Verbeke et al. (2014), sosyal ag bilgilerinin miisteri kayip tahmini iizerine etkisini
arastirdiklar1 calismada telekominasyon verilerini kullanmislardir. Calismada 2 farkl
veri seti kullanilmistir ve bu veri setlerini birbirinden ayiran en onemli nitelik ag
baglantisidir. Calisma sonunda sosyal ag etkilerinin miisteri kayip tahmin modelinin
performans lizerinde Onemli bir etkisi oldugu ortaya koyulmustur. Nath(2014)
tarafindan naive bayes yonteminin kullanildigr bir diger calismada ise; bir
telekominasyon sirketine ait veriler kullanilmis. 50000 gercek miisteriden olusan veri
seti ile analiz yapilmistir. Analiz sonucunda naive bayes modelinin % 68 dogruluk

orani gosterdigi elde edilmistir.

Karar agaci, yapay sinir aglari, k-nn ve destek vektor makinesi modellerinin
performanslarim karsilastirmak icin bir ¢alisma yapilmis ve bu calismada Iran’da
bulunan bir Telekom sirketinin verileri kullanilmistir. Modellerin davraniglari analiz
edilerek ve uzmanliklar1 6grenilerek degerlendirme o6l¢iitlerinin sonucunu iyilestiren
karma bir metodoloji sunulmustur. Sunulan bu metodoloji de % 95 oraninda bir

dogruluk oram elde edilmistir (Keramati et al., 2014). Tuncay Ozcan ve arkadaslar1
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2000 yilindan 2016 yilina kadar olan miisteri kayip analizi ile ilgili yapilmis olan ve
cesitli alan indekslerine giren uluslararasi 100 makaleyi inceleyerek; sektor, veri seti,
performans degerlendirme 6lg¢iitii ve kullanilan yontemlerini ortaya koymustur. Sektor
olarak en fazla makale telekominasyon sektoriinde, kullanilan yontem karar agaglari
ve performans 6l¢iitii ise dogruluk olarak agiklanmistir (Ozcan et al., 2016). Miisteri
kayip analizi ¢alismalarinda kullanilan yontemlerinden olan lojistik regresyon ve
rastgele orman yontemi kullanilarak 2009 yilinda yapilan ¢alismada veri seti 6 farkl
kategoride ele alinmis smif dengesizligi ile nasil basa c¢ikilacagi arastirilmistir.

Kullanilan 2 yontemde karsilastirilmistir (Burez & Van den Poel, 2009).

Cin’de gercek bir banka verileri kullanilarak miisteri kayip analizi c¢aligmasi
yapilmistir. Rastgele orman, yapay sinir aglari, karar agaglart ve destek vektor
makineleri yontemleri kullanilarak c¢alisma gergeklestirilmis ve rastgele orman

yontemin miisteri kaybini tahmin etmedeki etkinligi arastirilmistir (Xie et al., 2009).

Yapmis oldugumuz literatiir taramasina baktigimizda hizmet sektorii olan yazilim ve
yazilim destek alanlarinda ¢ok az sayida ¢aligma yapilmistir. 2009 yilinda yapilan bir
calismada bu sektor ve telekominasyon sirketi analizi arasinda birgok benzerlik
olmasma ragmen bazi farkliliklarin oldugu ortaya koyulmustur. Makale 4 deney
sunmakta ve gelecekte yapilacak olan ¢aligmalara firsatlar vermektedir. 600 den fazla
miisteri kayitlar1 ve 8 farkli 6zellik incelenerek calisma gergeklestirilmistir (Frank &
Pittges, 2009). Tayland’da yiiksek bir kayip oraniyla karsi karsiya olan bir yazilim
sirketi i¢in en iyl miisteri kayip analizi modelini veren bir calisma yapilmistir.
Calismada dort farkli yontem kullanilmig bunlar; lojistik regresyon, karar agaci, destek
vektor makinesi ve rastgele orman yontemleridir. Rastgele orman yontemi yapilan
analizler sonucunda en az hata oranina sahip yoOntem olarak belirlenmistir

(Amornvetchayakul & Phumchusri, 2020).

Yiiksek boyutlu Telekom verilenin kullanildig1 bir calismada veri setlerinin dengesiz
yapisinin kayip tahmini modeli performansini etkiledigi tizerinde durulmustur. Bilesen
azaltma teknikleri kullanilarak Parcacik siirii optimizasyonu oOrnekleme yontemi

aragtirtlmis. Elde edilen yeni veri setine K-nn ve Rastgele orman modelleri
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uygulanarak ¢alisma yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore Rastgele orman modeli,
K-nn modeline gore daha basarilidir (Idris et al., 2012). 2019 yilinda Giiney Asya’daki
bir Telekom sirketine ait veriler kullanilarak bir ¢alisma yapilmis. Bu ¢alisma bir¢ok
analiz yontemi kullanilmig; Random Tree (RT), J48, Rastgele orman, Decision Stump,
AdaboostM1 + Decision Stump, Bagging + Random Tree, Naive Bayes, Multilayer
Per- ceptron (MLP), lojistik regresyon, IBKandLW. Calismadaki veri seti cross
validation yapildiktan sonra tekrar analiz edilmis ve iki analiz sonucunda da Rastgele

orman yonteminin en basarili sonucu oldugu gozlenmistir (Ullah et al., 2019).

Abonelik sistemlerine dayanan meslek gruplarindan olan yazilim sektdriinde de
miisteri kayb1 yasanmaktadir. Miisteri kaybina sebep olan faktorler tespit edilmeli ve
bunlar i¢in bir ¢6ziim yolu gelistirmelidir. Yazilim (SaaS) sektorlerinde ki miisteri
kaybmi belirlemek icin yapilan bir calismada yapay sinir aglari, destek vektor
makinesi ve random forest modeli kullanilmis. Sonuca etki eden unsurlar belirlenmis
ve yapilan analizler sonucunda destek vektdr makinesi modeli en basarili sonucu
vermistir (Rautio, 2019). Yazilim(SaaS) sektoriinde yapilan diger bir calismada ise
miisterinin oniimiizdeki 3 ayda ¢alismay1 birakip birakmayacagi tahmin edilmistir.
Calisma Dort smiflandirma algoritmasimi kullanarak gerceklestirilmis. XGBoost
modeli, en 6nemli yazilim kullanim 6zelliklerini belirlemek ve miisterileri kayip tiirii
veya riskli olmayan tiir olarak siniflandirmak i¢in en iyi sonuglar1 vermistir (Ge etal.,

2017).



BOLUM 4. YAZILIM SEKTORUNDE VERI MADENCILIiGi
YONTEMLERIYLE MUSTERI KAYBI ANALIZI

Hizmet olarak yazilim bilgisayarimiza kurdugumuz uygulamalardan farkli olarak
internet tarayici ilizerinden kullanabildigimiz bulut tabanli bir hizmettir. Abonelige
bagl lisanslama olarak da bilinmektedir. Uygulama kullan 6de ve kiralama mantigina
dayanmaktadir. Is hayatinda ki kullanim alanlari; kurumsal kaynak planlama(erp),

insan kaynaklari, finans, e-ticaret, misteri iliskileri yonetimi gibi alanlardir.

Veri madenciligi c¢alismalar1 ¢esitli asamalardan olusmaktadir. Caligmalarin
cogunlugunda verilerin toplanmasi, temizlenmesi, modelin kurulmasi ve sonuglar.
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Model for Data Mining) veri
madenciligi modellerinden yaygin olarak kullanilan endiistri ve kullanilan yazilimdan

bagimsiz bir veri madenciligi siire¢ modelidir (Sekeroglu, 2010).

En temel adimi ile 6 farkli siiregten olusan CRISP-DM modeli; is siireglerinin
anlagilmasi, verinin anlasilmasi, verinin isleme asamasi, model asamasi,
degerlendirme asamasi Ve {iriin agsamalar1 siireglerinden olusur. Asagidaki sekilde akis

gosterilmektedir.
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isin - Verinin
anlasiimasi - anlasiimasi
Verinin
Hazirlanmasi
Veri

Modelleme

Canliya Alma
Degerlendirme

Sekil 4.1. CRISP-DM Adimlar1 Ve Akisi

Bu ¢alisma CRISP-DM adimlarina uygun olarak gergeklestirilmistir. Caligmanin akis
diyagrami Sekil 4.2.°de gosterilmistir.

Veri Seti

Veri On isleme

Ozellik Segimi

Test Verisi

Egitim Verisi

Tahminleme

I

[Rastgele Orman Karar Agaci { Lojistik ][ Naive Bayes ] [ K-nn ] { Sinir Aglan ]
Regresyon

| | [ ] J J

Sekil 4.2. Akis Diyagrami
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4.1. Veri Setinin Olusturulmasi Ve Onisleme

Calisma i¢in kullanacagimiz veri seti 6zel bir yazilim firmasindan temin edilmistir.

Veri seti 17 6zellikten olusmaktadir. Bu 6zellikler ve agiklamalar1 Tablo 4.1.°de yer

almaktadir.

Tablo 4.1. Ozellikler Ve Agiklamalar

Uriin Sayis1
Miisteri Sayisi
Teklif Sayis1
Siparis Sayis1
Fatura Sayisi
Pazaryeri sayisi

Odeme Belgesi Sayisi

Kargo Kullanimi
Kasa Baglant1 Sayis1
Mail Baglantis1

Kasa Belge Sayisi
Ozel Rapor Kullanim

Uretim Siparisi Sayis1

Kullanici Sayisi
Destek Sayisi

Miisteri Grubu
Miisteri Kaybi(churn)

Miisterinin programda ki iiriin sayist
Miisterinin programdaki cari say1si
Miisterinin programdaki teklif sayis1
Miisterinin programdaki siparis say1si
Miisterinin programdaki fatura sayisi
Misterinin ~ programdaki  aktif  pazaryeri
baglant1 sayist

Miisterinin programdaki 6deme belgesi sayisi

Miisterinin programdaki kargo kullanimi
Miisterinin programdaki kasa baglanti sayisi
Miisterinin programdaki mail baglanti durumu
Miisterinin programdaki kasa figi sayist
Miisterinin programdaki 6zel rapor kullanim
durumu

Misterinin ~ programdaki  diretim  igin
olusturdugu belge sayisi

Miisterinin programdaki kullanici sayisi
Miisterinin firmadan aldig1 ettigi destek sayist
Miisteri, hangi subenin miisterisidir.
Miisterinin programi kullanip kullanmama
durumu

Veri setinde 1951 miisteri verisi, 17 farkli 6znitelik bulunmaktadir. Orange veri analizi

programi kullanilarak, 6zellik dncelikli 6zellikler belirlenmistir. 16 bagimsiz 6zelligin

secimi i¢in Ozellik se¢cimi yontemlerinden ki- kare yontemi, bilgi kazanci yontemi,

kazang oran1 yontemi ve gini indeksi yontemi veri setine uygulanarak 4 yontem iginde

en yiiksek degeri almis 10 6zellik belirlenmistir ve bu 6zellikler kullanilarak miisteri

kayip analizi yapilmistir. Analiz sonucu Tablo 4.2.’de gosterilmektedir.



Tablo 4.2. Orange Analiz Sonuglar1 Ve Siralamasi
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Ki-Kare Gini Index Info. Gain Gain Ratio
1 Fatura Sayist Cari Sayisi Cari Sayist Kasa Baglant1 Sayisi
2 Teklif Sayisi Fatura Sayisi Fatura Sayis1 Cari Sayist
3 Destek Sayisi Uriin Sayis1 Teklif Sayist Ozel Rapor Kullanimi
4 Cari Sayisi Teklif Sayisi Destek Sayist Mail Baglantisi
5  Uriin Sayisi Destek Sayisi Uriin Sayist Teklif Sayis
6 Kasa Baglant1 Sayis1  Kullanict Sayisi Kullanic1 Sayist Kullanici Sayist
7 Kargo Kullanimi Kargo Kullanimi1 Kasa Baglant1 Sayis1  Fatura Sayisi
8 Odeme Belge Sayis1  Kasa Baglant1 Sayis1  Kargo Kullanimi Destek Sayisi
9  Ozel Rapor Kullanim1  Ozel Rapor Kullanimi  Ozel Rapor Kullanimi  Kargo Kullaninm
10 Mail Baglantisi Odeme Belge Sayis1  Odeme Belge Sayis1  Odeme Belge Sayisi
11 Kasa Belge Sayist Siparis Sayis1 Mail Baglantisi Uriin Sayist
12 Kullanici Sayist Kasa Belge Sayisi Siparis Sayis1 Kasa Belge Sayis1
13 Siparis Sayisi Mail Kullanimi Kasa Belge Sayisi Uretim Siparis Say1si
14 Miisteri Grubu Miisteri Grubu Miisteri Grubu Siparis Sayist
15 Uretim Siparis Sayis1  Uretim Siparis Sayis1  Uretim Siparis Sayis1  Miisteri Grubu
16 Pazaryeri Sayisi Pazaryeri Sayisi Pazaryeri Sayisi Pazaryeri Sayisi

Miisteri kayip 6zelligi ile karsilastirilan 16 6zellikten; iiriin sayisi, cari sayisi, siparis

sayist, teklif sayisi, fatura sayisi, kasa kullanici sayisi, kargo kullanimi, mail kullanima,

0zel rapor kullanimi ve kullanici sayisinin anlamli bir iliskisinin oldugu belirlenmistir.

Sonuglar Tablo 4.3.‘de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Oncelikli Ozellikler

Model ~ Kapsaminda  Degerlendirilen Analiz Disi Ozellikler
Ozellikler

Uriin Sayist Pazaryeri sayisi
Miisteri Sayist Odeme Belgesi Sayisi
Teklif Sayist Destek Sayisi

Siparis Sayisi

Miisteri Grubu

Fatura Sayis1

Uretim Siparisi Sayis

Kargo Kullanimi1

Kasa Baglanti Sayisi

Kullanici Sayist

Ozel Rapor Kullanimi

Kasa Belge Sayist

Mail Baglantisi

Oncelikli olarak belirledigimiz 10 6zellik ile python programlama dilinde miisteri

kayip analizi(churn) yapilmistir. Veri setinin istatistiksel sonuglari asagidaki Tablo

4.4.’te gosterilmistir.



Tablo 4.4. Verilerin Istatistiksel Sonuglar
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Uriin Cari Siparis Teklif Fatura Kasa Mail Ozel Rapor Kargo Kullanici Miisteri
Sayisi Sayisi Sayisi Sayis1  Sayisi Belge  Baglantisi  Kullanim Kullanimi Sayisi Kayip
Sayisi
Say1 1951 1951 1951 1951 1951 1951 1951 1951 1951 1951 1951
Ortalama ~ 1014.04 1550.39 469.36 12.51 673.55 0.03 0.02 0.07 0.16 1.24 0.57
Std 10450.94  10069.71 3490.81 280.05 4890.94 041 0.42 1.26 0.61 1.22 0.50
Min 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25% 4 4 0 0 0 0 0 0 0 1 0
50% 6 4 0 0 0 0 0 0 0 1 1
75% 54 12 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Max 368883 184842 59001 10888 107190 12 12 49 10 17 1
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Veri setinde kullanacagimiz 1951 verinin 1115 tanesi firmanin miisterisi olup, 836
tanesi miusteri degildir. Arada ki farka bakildiginda veri setinin dengeli oldugu

gozlemlenmistir. Sekil 4.3.’te grafiksel olarak gosterimi vardir.

1200
1115

1000
800 836

o600

400

200
M steri Kayip

Sekil 4.3. Veri Seti Dagilimi

Veri setimizde bulunan ve skalasi degiskenlik gosteren 6zelliklerimize degerleri O ve
1 arasinda olmasi i¢in normalizasyon islemi uygulanir. Normalizasyon adimindan
sonra verilerimizin 6n adimlar1 ger¢eklesmis olur. Veriler iki farkli sekilde gruplara
ayrilir. Tk Grup %25 test %75 egitim verisi olacak sekilde 2 pargaya ayrilir. 1463 satir
egitim verisi, kalan 488 satir test verisidir. ikinci grupta ise %30 test %70 egitim verisi
olacak sekilde 2 pargaya ayrilir. Analizler iki grup i¢in gergeklestirilecek ve dogruluk
orani iyi olan grup ile ¢alismaya devam edilecektir. Grup dagilimlar1 Tablo 4.5."te

gosterilmektedir.

Tablo 4.5. Egitim Ve Test Veri Sayist
Egitim Verisi Sayis1 Test Verisi Sayisi
%75-%25 1463 488
%70-30 1365 586

Degiskenlerimizin kendi aralarinda ki iligkisi olup olmadigmmi korelasyon ile
hesaplayabiliriz. Korelasyon: iki degisken arasinda iliski olup olmadigini dlgmeye

yarayan bir yontemdir.-1 ile 1 arasinda deger alan korelasyon sonucu, -1 ve 1 e yakin
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oldugunda degiskenler arasinda giiclii bir iliski oldugu soylenebilir. Sekil 4.4.°de

degiskenlerin korelasyon matrisi yer almaktadir.

N 1.0
UrinSayisi

CanSayisi ] i : -
SiparigSayisi (il .58 ik .-
TeklifSayiz) KRS ; | 1
FaturaSayis [ ( I ] 48 06
4l0.13

0a

KazabBelgeSayist  1Eakel TR RN IRik: iRl 04
MzilBaglantizi

CreelRaporkullanmi
KargoKullanimi 0z
FullamciSayisi

CanSayisi

UrinSayisi
TeklifSayisi

SiparisSayisi
FaturaSay=1
KasabBelgeSayisi
MailBaglantisi
Kargokullanim
KullamoiSayisi

OzelRaporKullanimi

Sekil 4.4. Korelasyon Matrisi

Sekil 4.4.°ye gore degiskenler arasindan pozitif yonlii iliski oldugu yorumu yapilabilir.
Koyu renkler birbiri ile iliskisi olan degiskenleri ifade eder. 1°e en yakin olan degerler

koyu renkten agik renge dogru azalmaktadir.

On hazirligi tamamlanan verilere algoritmalar uygulanarak analiz yapilmistir. Analiz

sonuglar1 Tablo 4.6.’da gosterilmistir.
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Tablo 4.6. Analiz Sonuglari

%75-%25 %70-%30
Algoritma Dogruluk Oram Dogruluk Oram
0 Karar Agaci(Decision Tree) 74.59% 73.54%
1 Lojistik Regresyon(Logistic Regression) 57.58% 57.84%
2 Naive Bayes 47.95% 48.12%
3 K-nn (K-Nearest Neihbors) 65.36% 74.23%
4 Rastgele Orman (Random Forest) 78.27% 77.47%
5 Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network) 57.99% 58.19%

Yukarida ki tabloyu inceledigimizde miisteri kayip durumunu en iyi analiz eden
algoritma Rastgele Orman(Random Forest) algoritmasidir. Capraz dogrulama(Cross
validation) yontemi kullanilarak uygulama tekrar yapilmis ve analiz sonuglart Tablo

4.7°de gosterilmistir. Capraz dogrulama i¢in 10 katli olacak sekilde

gerceklestirilmistir.
Tablo 4.7. Ikinci Analiz Sonuglari
%75-%25 %70-%30
Algoritma Dogruluk Orani Dogruluk Orani
0 Lojistik Regresyon(Logistic Regression) %57.09 %57.09
1 K-nn (K-Nearest Neihbors) %64.32 %64.32
2 Karar Agaci(Decision Tree) %73.55 %73.55
3 Rastgele Orman (Random Forest) %76.42 %76.32
4 Naive bayes %47.60 %47.60
5 Yapay Sinir Aglart (Neural Network) %57.04 %57.04

Elde edilen sonuglar incelendiginde, karar agaglar1 ve rastgele ormanalgoritmalarinin
gorece yiiksek sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu baglamda her iki algoritmada
kullanilan bagimsiz degiskenlerin 6zellikleri ve segilen kriter yontemleri bir sonra ki

boliimde detaylandirilmigtir.
4.2. Etkili Sonug¢ Veren Algoritmalarin incelenmesi
4.2.1. Rastgele Orman( Random Forest) algoritmasi1 parametreleri
- n_estimators: Olusturulmak istenen agag sayisidir. Say1 ne kadar biiyiirse
calisma hiz1 o kadar yavagslar. Default deger 10°dur.

- min_sample_leaf: Her agacin son diigiimiiniin minimum boyutunu

belirlememizi saglar. Varsayilan deger 1’dir.
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- min_sample_split: Béliinme i¢in gereken minimum 6rnek sayisidir. Varsayilan
deger 2’dir.

- max_depth: agacin maksimum derinligini belirtir. Varsayilan deger None’dur.

- bootstrap Var olan veri setindeki érneklerinin kullanilip kullanilmadigi kontrol
edilir.

- class weight: Iliskili agirliklar belirlenir.

- criterion: Bolinmede kullanilan Olgittir. Gini ve entropi  degerleri
kullanilmaktadir.

- Varsayilan deger gini’dir.

- max_features: Diigiim ayrilirken dikkate alinacak maksimum 6zellik sayisidir.
Varsayilan deger auto’dur.

- max_leaf nodes: Maksimum yaprak sayisini ifade eder. Default deger
None’dur.

- min_impurity decrease: Kirlilik degerlerini ifade eder. Varsayilan deger
0’dr.

-  min_weight fraction leaf: Yaprak diigimde olmas1 gereken agirliklar
toplaminin minimum agirlikli degerini belirlemede kullanilir. Varsayilan deger
0’dur.

- n_jobs Paralel calistirilan is sayisin1 gosterir. Varsayilan 1°dir.

- oob_score: Capraz dogrulama yontemizdir.

- verbose: Agacin ayrint1 diizeyini ayarlar. Varsayilan deger 0’dur.

- warm_start: Onceki uygun ¢oziimii yeniden kullanmak yerine, yeni bir orman
olusturulmasini saglar. Varsayilan deger false’tur

(sklearn.ensemble.RandomForestClassifier, n.d.).
Calismada tiim 6zellikler i¢in varsayilan degerler kullanilmistir.
4.2.2. Karar Agaclar (Decision Tree) algoritmasi1 parametreleri
- criterion: Boliinmenin kalitesini 6l¢en islevdir. Varsayilan degeri gini’dir.

- splitter: Her diiglimde bélmeyi segmek icin kullanilan yontemdir. Varsayilan

deger best’tir.
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- max_depth: Agacin maximum derinligidir. Varsayilan deger none’dur.

- min_samples_split: Bir diigiimii bolmek icin gereken minumum O6rnek
sayisidir. Varsayilan 2’dir.

- min_samples_leaf: Her agacin son diigiminin minimum boyutunu
belirlememizi saglar. Varsayilan deger 1°dir.

- min_weight_fraction_leaf: Yaprak diigiimde olmasi gereken agirliklar
toplaminin minimum agirlikli degerini belirlemede kullanilir. Varsayilan deger
0’dr.

- max_features: En iyi boliinmeyi ararken goz 6niinde bulundurulmas: gereken
ozelliklerin sayisidir. Varsayilan none’dir.

- random_state: Tahminleyicinin rastgeleligini kontrol eder. Varsayilan
None’dir.

- max_leaf _nodes: Maksimum yaprak sayisini ifade eder. Default deger
None’dur.

- min_impurity_decrease: Kirlilik degerlerini ifade eder. Varsayilan deger 0’dir.

- class_weight: iliskili agirliklar1 belirlenir (sklearn.tree.DecisionTreeClassifier,
n.d.).

Calismada tiim 6zellikler i¢in varsayilan degerler kullanilmistir.



BOLUM 5. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUCLAR

Bu boliimde degerlendirme Olgiitleriyle birlikte uygulamanin sonuglarindan
bahsedilmektedir. Makine Ogrenmesi calismalarinda modellerin performanslarini
olemek icin bazi Olgiitler yer almaktadir. Olgiitlerin  hesaplanmasinda
karisiklik(Confusion Matrix) kullanilmaktadir (Akyigit, 2021). Tablo 5.1°de
karisiklik matrisinin gdsterimi bulunmaktadir. Satirlarda yer alan degerler veri
setimizde ki gercek degerler, siitunlarda yer alan degerler ise ¢alisma sonrasi tahmin

ettigimiz degerleri igerir.

Ayn1 zamanda dogruluk orant %70’ in {izerinde olan algoritmalarin Onemli
Ozelliklerinin siralanmasi i¢in bir ¢alisma yapilmis ve sonuglar Sekil 5.1. ve Sekil

5.2.’de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Tahmin Edilen Sinif(Predicted Class)

Sinif=1 Sinif=2
Gergek Sinif Degeri Simif=1 True positive(TP) False Negative (FN)
(Actual Class) Simf=2 False Positive(FP) True Negative(TN)

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen verilen, veri setindeki tiim 6rnek verilerin

sayisina orani olarak bulunur. Denklem 5.1°de gosterilir.

TP+TN

Dogruluk= ——————
ogrulu TP+TN+FP+FN

(5.1)
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5.1. Arastirma Bulgulari

5.1.1. Karar Agaci(Decision Tree)
Tablo 5.2. Karar Agacit Algoritmasi Karisiklik Matrisi
Tahmin Edilen Simif(Predicted Class)
0 1
Miisteri Kayip 0 172 35
Durumu
(Churn) 1 89 192

5.1 denklemine gore hesaplama yaptigimizda elde ettigimi sonu¢ asagidaki gibi

olmaktadir.

172+192
=% 74.59

Dogruluk =
172+35+89+192

Karar agaclar1 algoritmasinda 6zniteliklerin 6nem siras1 Sekil 5.1.°de gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Karar Agac1 Algoritmasma Gore Onemli Ozelliklerin Siralanmast
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5.1.2. Rastgele Orman(Random Forest)

Tablo 5.3. Rastgele Orman Algoritmasi Karisiklik Matrisi
Tahmin Edilen Simif(Predicted Class)
1

0
Miisteri Kayip 0 173 39
Durumu
(Churn) 1 67 209

5.1 denklemine gore hesaplama yaptigimizda elde ettigimi sonug¢ asagidaki gibi

olmaktadir.
= 0078.27

< 173+209
Dogruluk =
173+39+67+209

Rastgele Orman algoritmasinda 6zniteliklerin 6nem siras1 Sekil 5.2.‘de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Rastgele Orman Algoritmasina Gére Onemli Ozelliklerin Siralanmasi

5.2. Sonugclar Ve Oneriler

Rekabet giicliniin arttig1 ve hizli biiyiiyen sektorlerde devamliligin saglanmasi igin
sadik miigterilerin artirllmasi 6nemli bir konudur. Yeni miisteri kazanmak icin

harcanan maliyet mevcut miisteriyi elde tutmak i¢in harcanan maliyetten ¢ok daha
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yiiksektir ve bu agidan mevcut miisterilerin davranislar incelenerek, firmay1 birakma
ihtimali olan miisteriler belirlenip memnuniyet artirmaya yonelik calismalarin

yapilmas1 gereklidir.

Bu caligmada 16 adet degisken icin 6zellik se¢imi yapilmis ve yazilim sektoriinde,
kullandiklar1 hizmeti birakma olasilig1 olan miisterileri tahmin etmek i¢in 6 farkl
makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar Tablo 3.1.°de ki
literatlir Ozetinde kullanilan makine algoritmalarindan en sik kullanilanlar olarak

belirlenmistir. Toplamda 1951 miisteri verisi incelenerek ¢alisma tamamlanmis.

Calismada veriler %75 ve %70 egitim verisi olacak sekilde iki kez gruplandirilmisg
en iyi sonucu analiz sonucu veren grup %75 oldugundan g¢alismaya bu grup ile
devam edilmistir. Caligma analiz yapildiktan sonra veriler optimize (cross validation)
edilerek tekrarlanmig ve Tablo 4.5. ve 4.6.°da goziiktiigli gibi her iki analiz sonunda

da Rastgele Orman( Random Forest) algoritmasi basarili olmustur.

Tablo 3.1. ile karsilastirildiginda 6zelliklerden kullanici sayisi, kullanim metrikleri
benzerlik gostermektedir. Calismamizda %70 basarinin iistlinde sonug¢ gosteren
algoritmalarin 6nemli Ozelliklerinin siralamasi da Sekil 5.1. ve Sekil 5.2.°de

gosterilmistir. Ozelliklerin karsilastiriimasi Sekil 5.3.”de paylasilmistir.

05
045
0.4

0.35

0.25

Cari Sayisi  Uriin Sayim Fatura Sayis Siparis Sayist Kullanio Kargo Tekif Sayim  Ozel Rapor Mail Kasa Belge
Sayisi Kullamm Kullammi Baglantis Sayisi

Karar Afac Rastgele Orman

Sekil 5.3. Oznitelik 6nemlerinin karsilastirilmasi
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Tablo 3.1. ile karsilagtirildiginda basarili sonug veren algoritmalarin, ¢alismada
basarili sonu¢ veren algoritmalarla bircogunun ayni oldugu gozlemlenmistir.
Rastgele Orman algoritmasi literatiirdeki ¢alismalarda oldugu gibi bu caligmada da

basarili olmustur.

Calismada Orange yazilimi ve Python programlama dili kullanilarak tiim siirecler
gergeklestirilmistir. Python programlama dili ve kiitiiphaneleri ile bagarili sonuglar

elde edildigi gdzlemlenmistir.

Sektorel olarak analiz sonuglar1 degerlendirildiginde, bir miisterinin temel is
stireglerinde kullanmis oldugu 6zelliklerin ve kullanici sayist 6zelliginin miisterinin
kayip veya devam durumuyla anlamli iligkisinin oldugu gozlemlenmistir. Temel
olmayan ozelliklerin kullaniminin aslinda miisterin devam durumuyla iliskisi yoktur.
Yapilan analizler sonucunda yazilim sektorii i¢in O6ncelikli 6zellikler belirlenmis ve bu
ozelliklerle yapilan analizler sonucunda firmayi terk etme ihtimali olan miisteriler
tahmin edilmistir. Miisteri kayb1 analizi ile kaybin minimalize edilmesi ve miisteri

memnuniyetinin arttirilmasi amaclanmastir.

Gelecekte ki ¢alismalarda kullanilan 6z niteliklerin sayis1 ve veri sayist arttirilarak
daha etkili sonu¢ veren analizler yapilabilir. Farkli tahminleme algoritmalar

kullanilarak performans karsilastirmasi yapilabilir.
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