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TELEKOMUNIKASYON SEKTORU iCIN VERi MADENCILiGi VE MAKINE
OGRENMESI TEKNIKLERI iLE AYRILAN MUSTERI ANALIZI

Furkan UYANIK

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dog. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI
2021, 57 sayfa

Son yillarda sirketler arasi rekabetin artmasiyla beraber aboneliginden ayrilacak
misterilerin tahmin edilmesi olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Ayrilan miisteri
analizi, veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka
alanlarinda sikhikla karsilasilan analiz cesitlerinden biridir. Ozellikle
telekomiinikasyon, sigortacilik ve bankacilik gibi sektorlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma da veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri
ile aboneligini sonlandirma ihtimali olan miisterileri tahmin etmeyi
amaclamaktadir. Bu calisma Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari,
Torbalama (Bagging) ve Artirma (Boosting) siniflandirma modelleri kullanilarak
arasindan en iyi sonucu bulmay1 6nermistir. Veri setinde sinif dengesizligi oldugu
icin SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ve ADASYN (Adaptive
Synthetic Sampling Method) teknigi ile 6rnekleme yapilmistir. Bu ¢calismada, 2
adet tahmin modeli énerilmistir ve tahmin modelleri Veri Seti, Veri On Isleme,
Veri Ornekleme, Degerlendirme olarak 4 farkli asamadan olusmaktadir. Veri On
isleme asamasinda, kullanilmayan ve 6nemsiz ozniteliklerin veri setinden
cikartilmasi, normalizasyon, sifreleme ve asir1 6rnekleme gibi bircok yontem
kullanilmistir. Performans 6lgtiti olarak Dogruluk Orani, Geri Cagirma (Recall),
Hassasiyet (Precision) ve Ozgiinliik (Specificity), Dengelenmis Dogruluk Orani
gibi bircok deger kullanilmistir. Performans o6lglitlerine gore en iyi tahmin
modeli, ADASYN o6rnekleme yontemi kullanilan model olmustur. Siniflandirma
yontemi olarak en iyi sonucu veren LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)
teknigi olmustur. Onerilen modeller arasinda Veri On Isleme ve Veri Ornekleme
asamalarinda farkliliklar bulunmaktadir. Bu c¢alismada Onerilen tahmin
modellerinin egitim stiresi, benzer ¢calismalara gore daha iyi performans sagladigi
tespit edilmistir. Ayrica bu calismada, sadece 58 0Oznitelik kullanarak 172
oznitelik kullanan benzer calismalarin basardigina ¢ok yakin sonuclar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayrilan miisteri analizi, makine 6grenmesi, miisteri

karmasas1  tahmini, Ornekleme algoritmalari, siniflandirma, tahmin,
telekomiinikasyon, topluluk siniflandirmasi, veri madenciligi.
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With the increasing competition among companies in recent years, it has become
very important to estimate the customers who are churned. Churn is one of the
most common types of analysis, especially in areas such as data mining, machine
learning and deep learning. It is widely used in sectors such as
telecommunications, insurance and banking. In this study, it purpose to predict
customers who may end their subscription with data mining and machine
learning techniques. This study proposed to find the best result from using
Logistic Regression, Decision Tree, Artificial Neural Network, Bagging and
Boosting classification models. For the data set was unstable, sampling was
performed using SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) and
ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method) technique. In the study, 2
prediction models are proposed and the proposed prediction models consist of 4
different phases as Data Set, Data Pre-Processing, Data Sampling and Evaluation.
In the Data Pre-Processing phase, many methods were used, such as removing
unused and unimportant features from the data set, normalization, encoding and
oversampling. Accuracy Rate, Recall, Precision and Specificity, Balanced Accuracy
Rate and Area Under the ROC Curve (ROC-AUC) value were used as performance
measures. Considering the performance measures, the best prediction model
suggested was the model using ADASYN sampling method. As the classification
method, the best success was the LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)
technique. There are differences in the Data Pre-Processing and Data Sampling
stages phases the proposed models. It was determined that the prediction models
proposed in this study provide better performance than similar studies. Also, in
this study, results very close to those achieved by similar studies using 172
features using only 58 features were obtained.

Keywords: Churn analysis, churn prediction, classification, data mining,

ensemble classification, machine learning, oversampling algorithms,
telecommunication.
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1. GIRIS

Glinimuzde telekomiinikasyon, sigortacilik ve bankacilik gibi bir¢ok sektorde
onemli diizeyde misteri sirkiilasyonu bulunmaktadir. Bu ylizden sirketler
arasinda rekabet ortami olusmaktadir. Rekabet ortamindaki sirketler ise miisteri
kayiplarini en aza indirgemek istemektedir. Buna ¢6ztiim bulmak i¢in kullanilan
yontemlerden biri de miisterilerin istege bagli veya istemsiz olarak aboneliginin
sonlandirmasini tahmin etmektir. S6z konusu analizin ad1 Ayrilan Miisteri Analizi

(Churn Analysis) olarak ge¢mektedir (Gold, 2020).

Ayrilan misteri analizi terimi bir¢cok sektorde bulundugu icin her sektor farkh
tanimlama yapabilmektedir. Genel bir deyisle, mevcut bir kullanicinin veya
abonenin aldig1 hizmeti sonlandirmasidir. Ayrilan Miisteri Analizi (Churn
Analysis) ile ayrilacak miisteriyi izleyerek elinde tutmak, aboneliginden ayrilma
sebebini tespit etmek gibi bircok analiz ¢iktisi elde edilebilmektedir. Ayrilan
miisteri analizini gerceklestirmek icin miisterinin aldig1 hizmet sorunlari, aldig1
hizmetin kullanim miktarlari, telekomiinikasyon aginin performansi, kisisel
bilgileri ve yasadig1 bolge gibi bir¢cok bilgi g6z Oniine alinarak biiyiik veri

kapsaminda incelenmektedir.

Ayrilan miisteri analizinin en ¢ok kullanildig: sektdrlerden biri de farkli hizmet
saglayicisina gecisi kolay olmasi sebebiyle Telekomiinikasyon sektoridiir.
Telekomiinikasyon sektoriinde hizmet saglayicilar i¢in yeni miisteri kazanmanin
cok daha maliyetlidir. Bunun sebebiyle var olan miisterisini biinyesinde tutmak
istemektedir. Tuirkiye’de 2019 yilinin 4. ceyreginde toplam mobil abone sayis1 81
milyona yaklasmistir. Yine 2019 yilina ait Turkiye'nin niifusu verileri ile
iliskilendirildiginde %98,5 oraninda bir mobil hat kullanimi gériilmektedir (Bilgi

Teknolojileri ve Iletisim Kurumu, 2019).

Bu ¢alismanin amaci; misteri bilgilerinin veri madenciligi, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme teknikleri ile anlamlandirilarak ayrilacak miisteri analizini
yapmak ve agirlikli olarak hangi sebeplerden dolay1 aboneligini sonlandirdigini

tahmin etmektir.



2. LITERATUR OZETi

Literatiir icerisinde telekomiinikasyon sektdriine dair bir¢ok miisteri ayrilma
analizi ¢alismas1 bulunmaktadir. Calismalarda performans olgttlerinin degerini
arttirmaya yonelik; yeni yontem olusturma, mevcut yontemleri gelistirme, birden
fazla yontemi sentezleyerek yeni bir model olusturma, 6zellik miihendisligi
yapilarak bilgi iliretme ve katkida bulunmayan o6zniteliklerin veri setinden

cikartilmasi gibi bir¢cok yontem kullanilmistir.

Bu béliimde 6znitelik sec¢imi, tek siniflandirici kullanilarak gelistirilen modeller
ve birden fazla teknigin birlikte kullanilarak melez (hybrid) olarak gelistirilen

modeller tartisiimaktadir.

Altibbi ve AL-Shatnwai (2020), ¢calismasinda telekomiinikasyon sirketlerinde
miisteri tutma oranini tahmin etmek i¢in ytiksek hizda érnekleme yontemleriyle
topluluk 6grenme algoritmalar1 olan Gradient Boosting algoritmasina dayal bir
yaklasim 6nerilmistir. Bu yaklasimda; rastgele yiiksek hizda 6rnekleme, SMOTE,
ADASYN ve Borderline SMOTE olmak {izere dort yaygin ve iyi bilinen yiiksek
hizda 6rnekleme yontemi kullanilir ve karsilastirilmistir. Deneylerin ilk boliimij,
yuksek hizda ornekleme yapilmadan Gradient Boosting algoritmasinin SVM,
Random Forest, Logistic Regression ve SGD siniflandirici yontemleri dahil diger
popiiler siniflandirmalardan daha iyi performans gosterdigini gosterdi. Yapilan
deneyin ikinci kisminda yiiksek hizda drnekleme yontemlerini farkh yiiksek
hizda asir1 6rnekleme oranlarinda uygulanmistir. Deneyler, yiiksek hizda
ornekleme yontemlerinin Gradient Boosting algoritmasinin kayip sinifini tahmin
etme performansini artirdigini ve en iyi F degerine yaklasik %84 ulasabilecegini
ve SMOTE yontemi ile %20 yiliksek hizda 6rnekleme oraninda ulasilabilecegini

ortaya koymustur.

Safitri ve Muslim (2020), yapmis olduklari ¢galismada SMOTE teknigini ve genetik
algoritma kullanarak Naive Bayes siniflandirma algoritmasinin dogrulugunu
arttirmaya yonelik bir yaklasim énermistir. SMOTE teknigini veri kiimesinin sinif

dengesizligine ¢6ziim bulmak i¢in kullanirken, genetik algoritma ise 6znitelik
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secimi yapmak icin kullanmiglardir. Calismada Naive Bayes algoritmasi ile
siniflandirma yaparak dogruluk basari oranini %47.1 olarak elde etmislerdir.
SMOTE ve Naive Bayes kullanarak dogruluk oranimi %78.15 olarak elde
etmislerdir ve daha iyi bir sonu¢ almislardir. Calismanin en iyi sonucu olarak
SMOTE ile asir1 6rnekleme, genetik algoritmasi ile 6znitelik secimi ve Naive Bayes
ile siiflandirma algoritmasi kullanilmistir ve basari 6l¢iisii olan dogruluk oranini

%78.46 olarak elde etmistir.

Wadikar (2020), calismasinda bir Credit Union finans kurumunun miisteri kayip
analizini kesin olarak tahmin edebilen bir makine 6grenimi modeli gelistirmeyi
amaclamistir. Veri kiimesinde bulunan sinif dengesizligi problemini, 6znitelik
secimini ve musteri kaybini verimli bir sekilde tahmin eden denetimli bir makine
o0grenimi modeli olusturmak icin nicel ve tiimdengelimle arastirma stratejileri
kullanilmistir. Misteri kayip analizini gerceklestirmek icin denetimli makine
O0grenimi yontemleri olan Lojistik Regresyon, Rasgele Orman, Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Sinir Ag1 yontemlerini kullanmistir. Calismasinda en iyi
siniflandiriciy1 belirlemek i¢cin Dogruluk Orani, ROC egrisi ve AUC-ROC ¢iktilarini
basar1 oOlgttleri olarak kullanmistir. Asir1 6rnekleme yontemi olarak SMOTE
teknigini kullanmigtir. Onerilen modeller arasinda en iyi siniflandiric1 olarak

Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasi tespit edilmistir.

Abbasimehr vd. (2014), erisime acik Larose isimli telekomiinikasyon veri
kiimesini kullanarak miisteri kayb1 tahmin (customer churn prediction) analizi
yapmistir. Calismasinda topluluk 68renimi algoritmalar1 ve bunun yaninda en
yaygin olan Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi gibi bircok
algoritma kullanarak en iyi sonucu almayr amac¢lamistir. Calismasinin ilk
asamasinda temel 6znitelik ¢ikarim islemi yaparak sembolik degerler tasiyan
Oznitelikleri veri kiimesinden c¢ikarmistir. Sonraki adimlarda SMOTE asir
ornekleme teknigiyle beraber basar1 Olcglitlerini karsilastirarak ve
degerlendirerek bir sonug elde etmislerdir. Basari 6lciitii olarak AUC, Sensivity,
Specificity gibi kriterleri temel almislardir. Calismada kullanilan yontemler melez

(hybrid) olarak birbiriyle beraber kullanilmistir ve en iyi sonucu veren 2 adet



model 6nerilmistir. Calismanin en iyi sonu¢ veren modeller Boosting+RIPPER ve

Boosting+C4.5 olarak belirlenmistir ve 6nerilmistir.

J. Vijaya vd. (2018), yapmis olduklari ¢alismada yiiksek boyutlu miisteri verilerini
islemek icin 6znitelik se¢imi ve grup siniflandirmasina biutiinlesmis bir yaklasim
onermistir. On isleme siirecinden sonra Rough Set Feature Selection (RSFS),
Correlation Feature Selection (CFS), Information Gain (IG), Forward Search (FS),
Backward Search (BS) teknikleri kullanilarak o6zellik se¢imi yapmaktadir.
Sonrasinda 6znitelik se¢imi teknikleri beraber kNN, Decision Tree (DT), Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Artificial Neural Network (ANN) ve
Ensemble Learning (Bagging, Boosting, Random Subspace) yontemlerini
kullanarak en iyi sonuglari elde etmeye ¢alismistir. Calismada en iyi sonucu, RSFS

ve Boosting yontemlerini kullanarak elde etmistir.

Sjarif vd. (2019), yapmis olduklar1 ¢calismada 7043 kayit ve 21 6zniteligi bulunan
bir veri kiimesi kullanmistir. On isleme safhasinda 6zniteliklerin secimi icin
Pearson Korelasyon Katsayis1 (Pearson Correlation Coefficient) olarak
adlandirilan standart korelasyon yontemi kullanilmistir. Gelistirdikleri modelde
KNN (K Nearest Neighbor), Random Forest ve Support Vector Machine
yontemlerini kullanarak en iyi sonucu elde etmeye calismistir. Sonuglara
bakildiginda KNN yonteminin diger yontemlere gore daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir. Performans olgiitii olarak dogruluk orani temel

alinmistir.

Shuan vd. (2017), calismasindaki veri kiimesini UCI Machine Learning Repository
adli kaynaktan saglamistir. Calismada, veri kiimesini 2 tip olarak ayirmustir. ilk
veri kiimesinde tiim oznitelikler bulunmaktadir. ikinci veri kiimesinde ise
oznitelikler icin secim yaparak sayisini azaltmistir. Onerdikleri modelde 2 adet
yontem kullanilmistir. Birinci yontemde kiimeleme yontemi olan K-Means ile
Naive Bayes yontemlerini birlestirmistir. ikinci yontemde ise EWD yéntemini
kullanmistir. Performans ¢iktilarina bakildiginda K-Means ve Naive Bayes
yonteminin birlikte kullanildig1 yaklasimin, EWD yénteminden daha iyi oldugunu

tespit etmislerdir. Ayrica kiime sayisinin arttirilmasi ile karmasiklik matrisi



icerisinde bulunan Gergek Pozitif sayisini iyilestirdigini kanitlamislardir.

Performans 6l¢iitii olarak dogruluk orani ve hassasiyet kullanilmistir.

Guan Li, Koh vd. (2019), yapmis olduklar: ¢alismada veri kiimesini Kaggle Open
Datasets adli kaynaktan elde etmistir. On isleme boliimiinde veri kiimesine
normalizasyon uygulanmistir ve ayrica ROSE 6rnekleme yontemini kullanarak
veri kiimesini dengelemistir. Calismasinda temel siniflandirma yontemleri olan
Naive Bayes, Decision Tree ve Artificial Neural Network ydntemlerini
kullanmistir. Ayrica bu yontemleri Grid Search olarak adlandirilan hiper
parametre ayarlamasi yontemi ile beraber kullanilmistir. Ciktilara bakildiginda
Grid Search algoritmasiyla birlikte kullanilan temel siniflandirma yontemleri
daha iyi sonu¢ vermistir. Performans ol¢iitii olarak dogruluk oranini temel

almistir.



3. AYRILAN MUSTERI ANALIZi

Glnlimiizde isletmeler sahip olduklari miisterilerin en degerli varliklari
oldugunun bilincindedir. Ancak miisterilerin tercih edebilecegi cok sayida
isletmenin bulunmasi, yeni misteriler kazanmay1 daha zor ve maliyetli bir hale
getirmektedir. Isletmeler potansiyel risk tasiyan yeni miisteriler aramaktansa
sahip olduklar1 miisterilerin ihtiyaclarina odaklanarak uzun dénemli iliskiler
gelistirmeyi daha c¢ok tercih etmektedir. Uzun donemli iliskiler gelistirilen
miusteriler daha fazla satin alim yapmakta ve eger memnun kalirlarsa isletmenin
olumlu y6nde tanitimini yapmaya istekli olmaktadirlar. Ayrica uzun dénemde bu
tir sadik misterilere hizmet saglamanin maliyeti daha diisiik olmaktadir. Ciinkii
sadik miisteriler rakiplerin pazarlama faaliyetlerine daha az duyarli olma

egilimindedirler (Poel and Lariviére, 2004).

Ayrilan miisteri analizi genel olarak mevcut kayiplarin tahminine dayanan bir
analiz yontemidir. Telekomiinikasyon, bankacilik, sigorta ve oyun sektorleri gibi
bircok sektorde misteri bilgileri kullanilarak analiz yapilmaktadir. Bu
sektorlerde miisteri stirekliligi, sirketlerin degerleri ile dogru orantilidir. Bu
nedenden dolay1 ayrilan miisteri analizi, miisteri strekliliginin istendigi
sektorlerde ¢ok kritik bir analizdir. Ayrilan miisteri analizinin literatiirde musteri
tikenmesi, miisteri kacisi, miisteri ¢ikisi, miisteri karmasasi gibi bir¢ok adi

bulunmaktadir.

Ayrilan miisteri analizinin en ¢ok kullanildig1 sektorlerden biri de farkli hizmet
saglayicisina gecisi kolay olmasi sebebiyle Telekomiinikasyon sektoriidiir.
Telekomiinikasyon sektdriinde hizmet saglayicilar icin yeni miisteri kazanmak
cok daha maliyetlidir. Bunun sebebiyle var olan miisterisini biinyesinde tutmak
istemektedir. Tiirkiye’de 2019 yilinin 4. ceyreginde toplam mobil abone sayis1 81
milyona yaklasmistir. Yine 2019 yilina ait Tiirkiye’nin niifusu verileri ile
iliskilendirildiginde %98,5 oraninda bir mobil hat kullanimi gériilmektedir (Bilgi

Teknolojileri ve Iletisim Kurumu, 2019).



3.1. Telekomiinikasyon Sektoriinde Ayrilan Miisteri Analizi

Guntuimiuz teknolojisinde iletisim ihtiyaclar: genellikle ek bir maliyet olarak degil,
bir ihtiya¢ olarak kabul edilir. Telekominikasyon sektorii, bu sektdr icin
rekabetci bir pazara sahip iilkelerde ¢ogunlukla doymus olma egilimindedir.
Aslinda, baska bir deyisle, pazarin biiylime hizi her gecen giin daha kiiglik bir
ivmeye dogru kaymaktadir. Bu degerlendirmeler 1s18inda, yeni aboneler
kazanmak giderek daha zor hale geliyor. Bu durum, sirketlerin ayrilan miisteri
analizi gibi faaliyetler ytiriitmelerine ve bunlari sistemde tutmak icin faaliyetler
ylriitmelerine yol agmaktadir. Rekabet ortamindaki iptal oraninin ayda %?2.2
oldugu goz 6niine alindiginda, bu faaliyetlerin ne kadar 6nemli oldugunu tahmin

etmek zor olmayacaktir (Celik, 2019).

Miisterilerin abonelik 6mrii ne kadar uzun olursa, sirket i¢in o kadar fazla kar goz
oniinde bulundurulur. Sirketler kisa vadeli miisteri iliskileri yerine uzun vadeli
sozlesmeleri, kampanyalar veya tarifeleri tercih etme egilimindedir. Sadik
miusterilerin degeri nedeniyle, sadakat olusturmak icin miisteri kaybi analizi

uygulanmaktadir (Celik, 2019).

3.2. Farkh Sektorlerde Ayrilan Miisteri Analizi

Literatiirde kayip miisteri analizinin iletisim basta olmak tizere bir¢ok farkh
sektorde gerceklestirildigi gorilmektedir. Bunlarin arasinda bankacilik,

sigortacilik, turizm sektorii ve marketler sayilabilmektedir (Cengizci, 2020).

Bankacilik ve sigortacilik sektorlerinde ayrilan miisterileri tanimlamada
genellikle hesap kapatma durumu temel alinmaktadir. Perakende sektoriinde
ayrilma davranisinin genellikle kismi kayip olarak ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.
Bu durum herhangi bir tiyelik sistemi ya da s6zlesme bulunmamasindan dolay1
misterilerin isletmeyi ayrilma durumuyla ilgili bilgilendirmek zorunda olmayisi
ve farkliisletmelerden alisveris yaparak satin alimlarini farkl isletmeler arasinda
bolistirmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sekilde cahisilan sektorlerde

misteriler asamali olarak iliskilerini azaltabilmektedir (Cengizci, 2020).



4. VERi MADENCILIGI

Veri madenciligi, cok biuiyiik miktarda verinin depolandig: veri tabanlarindan,
amacimiz dogrultusunda, gelecek ile ilgili tahminler yapmamizi saglayacak,

anlaml olan veriye ulasma ve veriyi kullanma isidir (Savas vd., 2012).

Glnimiiz diinyasinda pazardaki zorlu kosullar, sirketleri daha iyi rekabet etmek
icin yeni yollar bulmaya yoneltmektedir. Yogun kiiresel rekabet ve hizla degisen
teknolojik ortamlarla, miisterilerin c¢esitli ihtiyaclarin1 karsilamak ve karh
miisterilerin degerini en Ust diizeye ¢ikarmak, bir¢ok cagdas sirket icin tek gecerli
secenek haline gelmektedir. Teknolojik gelismelerle birlikte sirketler ve
kurumlar misteri ve satis verilerini siirekli olarak saklamaktadir. Veri
madenciligi, siirekli olarak saklanan bu verilerde firmalarin amaglarina ulasma
yolunda faydali, gizli, anlamli, bilinmeyen ve degerli bilgilerin elde edilmesi
strecidir. Biiyiik veri, veri bilimi, istatistik, veritabani1 teorisi ve makine
o0greniminden bir¢ok teknigi bir araya getiren bir bilgisayar bilimi alt birimidir

(Ata, 2018).

Sirketler mevcut misterilerin davranislarini tahmin edebilir veya analiz
edebilmektedir. Ayrica yeni tUriinler/abonelikler onerebildigi gibi mevcut ve

potansiyel miisterilerine kampanyalar/indirimler sunabilmektedir.

Veri madenciligi bir¢ok sektorde kullanilabilmektedir. Veri madenciligine
asagidaki gibi 6rnekler verilmistir:
e Miisterinin mevcut aboneliginin sonlandirip sonlandirmayacagini tahmin
edilmesi yani Ayrilan Misteri Analizi
e Kayip, kar, talep gibi risk faktorlerinin tahmin edilmesi
e Pazarlama ve satis analizi
e Piyasaya yeni ¢ikacak bir liriiniin talebinin 6nceden tahmin edilmesi

e Dolandiricilik tespiti



4.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligine ayrica bir siire¢ denilebilmektedir. Veri madenciligi sadece
veri yiginlar1 arasinda soyut bicimde kazilar yaparak veri ortaya ¢ikarmak
degildir. Buna ek olarak bilgi kesfi stirecinde oriintiileri ayristirarak siizmek ve
sonraki adimlara hazir hale getirmek de bu stirecin bir pargasi denilebilmektedir.
Veri madenciligi siireglerinde, tlizerinde inceleme yapilan veri kiimesinin
ozniteliklerini bilmek ¢ok Onemlidir. Bilinmemesi durumunda hi¢bir veri
madenciligi algoritmasinin fayda saglamasi miimkiin olmayacaktir. Bu ylizden
veri madenciligi siirecine girmeden Once veri Ozniteliklerinin detayli analiz

yapilmasi gerekmektedir. Bu stire¢ Sekil 4.1'de gosterilmistir.

VERI BILGI

| f

: . Veri

Y

Sekil 4.1. Veri madenciliginin siireci ile bilginin kesfedilmesi

Veri madenciligi siirecinde izlenen adimlar sirasiyla Problemin Tanimlanmasi,
Verilerin Hazirlanmasi, Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi, Modelin

Kullanilmasi, Modelin izlenmesi olmak iizere 5 farkli adimdan olusmaktadir.
4.1.1. Problemin yanimlanmasi

Veri madenciliginde basarili olmanin en 6nemli yolu verinin hangi amac ile
isletilecegi ve elde edilecek sonucun basar1 Olciitlerinin nasil o6lgilmesi
gerektigidir.

4.1.2. Verilerin hazirlanmasi

Veri madenciligi siirecinde en fazla enerji ve zaman harcatan adimi verilerin
hazirlanmasi1 adimi olabilmektedir. Modelin kurulumu ve degerlendirilmesi
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adiminda istege uygun degisiklikler yapmak amaciyla “Verilerin Hazirlanmas1”

adimina sik sik geri doniilebilmektedir.

Verilerin hazirlanmasi adiminda veri ile ilgili “Toplama”, “Birlestirme ve
Temizleme”, “Orneklemin Secilmesi”, “Déniistiirme” gibi bircok oén isleme

asamalar1 bulunmaktadir.

4.1.3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Cogu zaman optimum modelin tespit edilmesi i¢in ¢ok sayida modelin kurulup
test edilmesi gerekebilmektedir. Bu sebepten dolay1 “Veri Hazirlama” ve “Model
Kurma ve Degerlendirme” asamalar literatiirde yinelenen bir siire¢ olarak

gecmektedir.

4.1.4. Modelin kullanilmasi

Kabul edilen optimum model, dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi baska

uygulamalarin alt pargasi olarak kullanilabilmektedir.

4.1.5. Modelin izlenmesi

Tlm sistemlerin 6zelliklerinde ve kullanilan veriler lizerinde zaman gectikce
herhangi bir sebepten dolay1 degisiklikler yasanabilmektedir. Haliyle kurulan
modellerin siirekli olacak bir bicimde izlenmesi ve ihtiya¢ oldukca yeniden

diizenlenmesi gerekecektir.

Diger yontemler de genellikle istatistigi temel alan ama daha ¢ok makine
O0grenimi ve yapay zeka destekli yeni nesil yontemlerdir. Veri madenciligi
modelleri, gordiikleri islevlere gore temel anlamda “Siniflama”, “Kiimeleme”,
“Birliktelik Kurallar1” ve “Regresyon” olarak 4 grupta toplanmaktadir (Savas vd.,

2012).
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4.2. Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler

Zaman zaman verileri, kullanilacak yontemlere gore ve istenilen veri formatina
dontstirmemiz gerekmektedir. Veri madenciligi streclerinden “Verilerin
Hazirlanmas1” adiminda 0Oznitelik se¢imi, normalizasyon, kodlama, asiri

ornekleme gibi bir¢ok 6n isleme safhalar1 bulunmaktadir.

4.2.1. Oznitelik indirgeme (Attributes Reduction)

Veri madenciligi yonteminin kullanilacagi bazi uygulamalarda veriler ham olarak
toplanabilmektedir. Toplanan ham verilerin istege uygun bir bigime
dontstiirilmesi gerekebilmektedir. Bunun i¢in veri kiimesindeki uygulanacak
analize katkisi olmayan 6zniteliklerin performans acisindan iyilestirilmesi amaci
ile ¢ikartilmasi yani o6znitelik indirgeme islemi yapilmasi en ideal ¢6zim

olabilmektedir.

Uygulanacak analize katkisi olmayan oOzniteliklere 6rnek olarak benzersiz

(unique) deger tasiyan 6znitelikler 6rnek olarak verilebilmektedir.

4.2.2. Veri normalizasyonu

Bir veri kiimesindeki sayisal 6znitelikler farkli araliklara sahip olabilmektedir.
Oznitelik degerleri, o 6zniteligin minimum ve maksimum degerleri arasinda
herhangi bir yere diisebilmektedir. Bu degerler icin hesaplama yapan bir
siniflandiriciya iki veya daha fazla sayisal deger girildiginde, bu siniflandiricilarin
bu degerlere dayali ¢ikti yapabilmesi icin matematiksel gosterimi ¢ikarmasi
zorlagmaktadir. Ornegin ozniteliklerden birisi [0, 5] aralifina sahipken diger
Ozniteligin [500, 1000] araligina sahip oldugu diisiiniildiigiinde matematiksel
olarak siniflandiricilarin deger araliklarini saglikl bir sekilde se¢mesi ¢ok zordur.
Veri kiimesinde 0znitelik sayisinin artmasiyla birlikte, olusacak karmasikhigin

seviyesi de yliksek oranda artis gosterecektir (Quackenbush, 2002).
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Normalizasyon islemi, hesaplamalari siniflandiricilara gore ¢ok daha kolay hale
getirmektedir. Boylelikle daha iyi sonuglar iiretebilmektedir ve siniflandiricilarin

icindeki hesaplamay1 basitlestirmektedir (Quackenbush, 2002).

4.2.2.1. Min-Max Normalizasyon yontemi

Min-Max normalizasyon yontemi, ham veri kiimesinin minimum ve maksimum
degerlerini bulur ve Denklem (4.1)’de verilen formiile gore her bir giris degerini
0 ve 1 araliginda dogrusal olarak normallestirir. Min-Max normallestirme
yontemiyle ilgili temel sorun, minimum ve maksimum hesaplamada kullanilan

ornek olmayan veri kiimesinin degerleri bilinmemektedir (Tagdemir vd., 2018).

N, = i~ Xmin 4.1
1

Xmax — Xmin

Denklem (4.1)’de 6zniteligin maksimum degerini x,,,, , minimum degerini x,,;,

ve 0znitelikteki her bir deger x; olarak tanimlanmaktadir.

4.2.3. Veri kodlama

Bir veri kiimesindeki degerler sayisal veya kategorik degerler olabilmektedir.
Ayrica kategorik degerler ise sirali (ordinal) veya sembolik (nominal) deger
olabilmektedir. Bazi smiflandirma teknikleri, girdi degerlerine dayal
hesaplamalar kullandigindan kategorik degerleri isleme yetenegine sahip
degildir. Bu ylizden kategorik degerleri sayisal degerler ile kodlamak 6nemli
olmaktadir. Boylece bu veri kiimelerini cesitli yontemleri kullanarak islemek

miimkiin hale gelmektedir (Kadhim, 2018).

4.2.3.1. Etiket kodlama (Label Encoding) yontemi

Etiket kodlama, kategorik degerleri sayisal bigcime doniistiirmektedir. Eger
kategorik degerler sirali degerler ise siralarina ve bir kategorik deger ile digeri
arasindaki mesafelere gore sayilarla atanabilmektedir. Eger kategorik degerler

sembolik (nominal) deger ise sayisal degerler rastgele olarak veya 6znitelikteki
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degerlerin alfabetik siralamasi gibi herhangi bir secilen sirayla atanabilmektedir

(Kadhim, 2018).

Label Encoding yonteminin kategorik degerleri kodlamasina iliskin 6rnek Cizelge

4.1’'de verilmistir.

Cizelge 4.1. Kategorik degerlerin Label Encoding yontemi ile kodlanmasi

Kategorik Degerler Label Encoded Yontemi
Glnesli 1
Bulutlu 2
Glnesli 1
Glnesli 1
Yagmurlu 3

4.2.3.2. One-Hot Encoding yontemi

One-Hot Coding en yaygin kullanilan kodlama semasidir. Kategorik degiskenin
her degerini sabit bir referans degeri ile karsilastirmaktadir. One-Hot Encoding
yonteminde, n adet gozlem igeren ve d adet farkl degerli tek bir 6zniteligi, her
biri n adet gézlemi olan d adet ikili degiskene dontistiirmektedir. Her gozlem, ikili
degiskenin varligini veya yoklugunu sirasiyla 1 veya 0 seklinde gostermektedir
(Potdar vd., 2017). One-Hot Encoding yonteminin kategorik degerleri

kodlamasina iliskin 6rnek Cizelge 4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2. Kategorik degerlerin One-Hot Encoding yontemi ile kodlanmasi

Kategorik Degerler One-Hot Encoding Yontemi

Glnesli 1 0 0
Bulutlu 0 1 0
Giinesli 1 0 0
Glnesli 1 0 0
Yagmurlu 0 0 1

13



Label Encoding yontemi ile One-Hot Encoding yonteminin karsilastirilmasi

Cizelge 4.3’de 6rnek olarak verilmistir.

Cizelge 4.3. Label Encoding ve One-Hot Encoding yontemlerinin karsilastirilmasi

Kategorik Degerler Label Encoded One-Hot Encoding
Yontemi Yontemi

Glnesli 1 1 0 0

Bulutlu 2 0 1 0

Glnesli 1 1 0 0

Glnesli 1 1 0 0

Yagmurlu 3 0 0 1

4.2.4. Oznitelik se¢imi

Veri madenciliginde bazi zamanlar en uygun modeli bulmak i¢in veri kiimesinde
bulunan 6zniteliklerin birbiri arasindaki iliski analiz edilmesi gerekebilmektedir.
Ayrica daha az 6znitelik ile ayni basariy1 elde etmek icin zaman maliyetini
disiirmek istenebilmektedir. Buna benzer ihtiyaclar oldugunda veri kiimesinde

Oznitelik secimi yapilabilmektedir.

Bunlara 6rnek olarak 6znitelikler arasindaki ilisiyi analiz edebilmek i¢in Pearson
Correlation Coefficient gibi veri madenciligi yontemleri kullanilabilmektedir.
Ayrica Oznitelik se¢imi yapmak icin Univariate Feature Selection gibi veri

madenciligi yontemleri de kullanilabilmektedir.

4.2.4.1. Pearson Correlation Coefficient yontemi

Pearson Correlation Coefficient teknigi, iki sayisal ve siirekli olan degiskenler
arasindaki dogrusal bagimlilik iligkisini istatistiksel olarak 6l¢gmek amac ile

kullanilan en yaygin yontemlerden birisidir. Kovaryans yontemine

dayanmaktadir.
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Bu teknik ile veri kiimesindeki her bir 0Oznitelik i¢in korelasyon katsayisi
bulunursa, o6znitelikler arasinda bulunan dogrusal bagimhlik iliskisi tespit

edilmis olur.

Z(X_mx)(y B my) (4 2)

Tr =
[E6-m? £(y-m,)?

Denklem (4.2)'deki gibi x ve y terimleri, n uzunlugunda iki vektordiir. m, terimi
x'in ve m,, terimi y'nin ortalamasina karsilik gelmektedir. Ayrica r korelasyon
katsayisi olarak isimlendirilmektedir. Korelasyon katsayisi deger olarak -1 ile +1

arasinda bir deger almaktadir.

Korelasyon katsayisinin degeri O ise iki degisken arasinda bir iliski olmadigini,
negatif (negatif korelasyon) ise birbirleri arasinda zit iliski oldugunu, pozitif say1
(pozitif korelasyon) ise birbirleri arasinda iliski oldugunu gostermektedir.

Matematiksel ifadesi Denklem (4.3) olarak gosterilmistir.

negatif korelasyon, zit iligkili, r < 0
f(r) =4 pozitif korelasyon, iliskili, r > 0 (4.3)
iliski yok,r = 0
Bu yontemin gorseli de bulunmaktadir. Bu gorsele gore iki 6znitelige karsilik
gelen renk; ne kadar koyu olursa o kadar iligkilidir yani pozitif korelasyon, ne

kadar acik olursa o kadar zit iliskilidir yani negatif korelasyon bulunmaktadir

(Sekil 6.3).

4.2.4.2. Univariate Feature Selection yontemi

Tek degiskenli, farkl istatistiksel puanlama islevlerine dayal olarak 6zelliklerin
sirali bir listesini dondiiren bir o6zellik secme yontemidir. Veri kiimesi
ozniteliklerini kullanmadan 6nceki bir 6n isleme adimidir (Subho vd., 2019).

4.2.5. Veri asir1 6rnekleme

Veri kiimesinde sinif dengesizligi s6z konusu oldugunda dengeyi saglayabilmek

icin baskin olan verinin sayisini diistirmek veya azinlik olan veriyi arttirmak

15



gerekmektedir. Bu yontemlerin genel adina Oversampling ve Undersampling ad1

verilmektedir.

Asir1 6rnekleme (oversampling) yontemi, veri kiimesindeki azinlik sinifina ait
tyelerin sayisin1 artirmay1 hedeflemektedir. Asir1 6rneklemenin avantaji, tim
tyeleri azinlik ve ¢ogunluk siniflarindan korudugumuz igin orijinal egitim

setinden hig¢bir bilginin kaybolmamasidir (Liu, 2004).

En yaygin kullanilan veri asir1 6rnekleme olarak SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) ve ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method)

yontemleri 6rnek verilebilmektedir.

4.2.5.1. SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)

Azinlik sinifinin, degistirme yolu ile asir1 6rnekleme yerine "sentetik" érnekler
olusturarak, yiiksek hizda 6rneklendigi bir asir1 6rnekleme yaklasimi SMOTE
olarak onerilmistir. SMOTE yaklasimi, el yazisi ile bir yazida karakter tanimada
basarili olan bir yontemden esinlenerek gelistirilmistir (Ha ve Bunke, 1997).
Gergcek verilere ¢esitli islemler wuygulayarak ekstra egitim verileri
olusturmuslardir. SMOTE y6ntemi icin dondiirme ve ¢arpiklik gibi veri kiimesine
uygulanan islemler, egitim verilerini bozmanin dogal yollar1 oldugunu

calismalarinda belirtmislerdir.

SMOTE yaklasiminda, sentetik 6érnekler "veri alan1” yerine "6zellik alan1” icinde
calisarak daha az uygulamaya o0zgii bir sekilde olusturulmaktadir. Veri
kiimesindeki her azinlik sinif i¢cin 6rneklem alinarak ve en yakin komsularindaki
k adet azinlik sinifinin herhangi birini/tiimiini birlestiren ¢izgi parcalar1 boyunca
sentetik ornekler verilerek asir1 6rneklenmektedir. Gereken asir1 6rnekleme
miktarina bagli olarak, kNN yonteminden gelen (en yakin k komsularindan) gelen

komsular rastgele secilir (Chawla vd., 2002).
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Bu islem, iki belirli 6zellik arasindaki ¢izgi par¢asi boyunca rastgele bir noktanin

secilmesine neden olur. SMOTE yaklasimi, azinlik sinifinin karar boélgesini etkili

bir sekilde daha genel hale getirmeye zorlamaktadir (Chawla vd., 2002).

SMOTE tekniginin s6zde kodu (pseudo code) asagidaki gibidir:

Algoritma: SMOTE (T, N, k)

Girdi:

Azinlik sinif orneklerinin sayisi, T; SMOTE miktar;, N%; En yakin

komsularin sayis1 k

Cikti:

© ©® N o 1ok WD

T W Y
N o U A W N m O

18.
19.
20.
21.
22.

if N <100

then T azinlik sinifi 6rneklerini rastgele hale getirin

T=(N/100)*T
N=100

endif
N =(int)(N/100) // N degiskeni, 100’iin intergral katlar1 oldugu varsayilir.
k = En yakin komsularin sayisi
numattrs = Oznitelik Sayisi
sample[ ][ ] // Orijinal azinlik sinifi 6rneklerine ait dizi
newlndex = 0 // Olusturulan sentetik 6érneklerin sayisini tutar
synthetic[ ][ ]: Sentetik 6rneklere ait dizi
// Yalnizca her bir azinlik sinifi 6rnegi icin k en yakin komsuyu hesaplayin.
fori =1to T

iicin k en yakin komsuyu hesaplayin

indisleri nnarray isimli diziye kaydedin

Populate (N, i, nnarray)
endfor
Populate (N, i, nnarray) // Sentetik numuneler olusturma fonksiyonu
while N!=0

1 ile k arasinda rastgele bir say1 se¢in, buna nn adini verin.

(Bu adim, i'nin en yakin komsularindan birini seger.)

for attr = 1 to numattrs

dif = sample[nnarray[nn]][attr] - sample[i][attr]

17



23. gap = 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1

24. synthetic[newIndex][attr] = sample[i][attr] + gap * dif
25. Endfor

26. newlndex++

27. N=N-1

28. Endwhile

4.2.5.2. ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method)

ADASYN’in temel fikri, 6grenmesi daha zor olan azinlik sinifi 6rnekleri i¢in daha
fazla sentetik verinin iiretildigi, 6grenme giicliigii diizeylerine gore farkl azinhk
sinifi 6rnekleri i¢cin agirlikli bir dagilim kullanmaktir. Ek olarak ADASYN yontemi,
azaltmaktadir. Ayrica 68renmesi zor olan veri 6rneklerine odaklanmak icin karar

sinirini giincellenebilir sekide degistirebilmektedir. (He vd., 2008).

ADASYN yaklasimi veri dagilimlarn ile ilgili o6grenmeyi iki sekilde
gelistirmektedir. Bunlardan birincisi, sinif dengesizliginin getirdigi sapmanin
azaltilmasidir. Ikincisi ise smiflandirma karar smirinin zor orneklere

uyarlanabilir sekilde kaydirilmasidir (He vd., 2008).

Algoritma: ADASYN (T, N, k)

Girdi: Egitim veri kiimesi, Dt; m veri 6érnekleri {x;, yi} olmak lizerei=1, ..., m; n

boyutlu X 6znitelik uzayinda bir 6rnek, xi; azinlik sinifi 6rneklerinin sayisi, ms;

cogunluk sinifi 6rneklerinin sayisi, mi; ms < mive ms + mi = m

Cikti:

1. Smif dengesizliginin derecesini hesaplayin. d € (0, 1] olmak iizere d = ms/m

2. d <dt (Tolere edilen sinif dengesizlik orani i¢in 6nceden belirlenen esik) ise

a. Azinhik sinifi icin olusturulmasi gereken sentetik veri drneklerinin

sayisint G = (m1 - ms) x 3 denklemi ile hesaplayin. Burada 8 € [0, 1],
sentetik verilerin olusturulmasindan sonra istenen denge seviyesini

belirtmek icin kullanilan bir parametredir. § = 1, genellestirme
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surecinden sonra tamamen dengeli bir veri setinin olusturuldugu
anlamina gelir.
Her bir xi € azinlik siifi 6rnegi icin, n boyutlu uzayda Oklid mesafesine
dayali olarak kNN'yi bulun ve asagidaki gibi tanimlanan ri oranini ri =
Ai/K, i =1, .., ms denklemi ile hesaplayin. Where Ai is the number of
examples in the Knn of xi that belong to the majority class, therefore ri
€ [0, 1].
Normalize ri according to r"i = ri / Xi2% 1i, so that r"i is a density
distribution ( ) +-; )
Her bir azinhk o6rnegi xi icin olusturulmasi gereken sentetik veri
orneklerinin sayisini gi = “rj * G denklemi ile hesaplayin.
Her bir azinlik smnifi veri 6rnegi xi i¢in, asagidaki adimlara gore gi
sentetik veri 6rnekleri olusturun. Bunun i¢cin 1’den gi’ye kadar dongi
olusturun.
I. xiverisii¢in KNN'den rastgele bir azinlik veri 6rnegi, xzi se¢in.
ii. Sentetik veri 0rnegini si = xi + (xzi — xi) x A denklemi ile
olusturun.
iii. (xz - xi) n boyutlu uzaylardaki fark vektori ve A rastgele bir
sayidir: A € [0, 1]

Dongu Sonu
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5. MAKINE OGRENMESi

Istatistik veriden 6grenme sanatidir. Veriden 6grenme konusunda yasanan
zorluklar sonucunda istatistik biliminde kokli gelismeler ortaya ¢ikmistir.
Veriden anlam ¢ikarma ve 6grenme siirecinde matematiksel hesaplamalar ve
bilgisayar kodlar1 hayati onem tasidigindan bu konudaki en biyiik katkilar

bilgisayar bilimciler tarafindan saglanmistir (Friedman vd., 2009).

Makine 6grenmesi genellikle verilerin yapisini anlamaya yarayan yapay zekanin
bir alt alanidir. Ayrica verileri insanlarin anlayabilecegi ve kullanabilecegi

modellere sigdirmaya ¢alismaktadir (Mitchell, 2006).

Sekil 5.1’de, yapay zeka alaninin alt boliimleri gosterilmektedir.

Makine o6grenmesi bilgisayar bilimi alaninda olmasina ragmen, geleneksel
hesaplama yaklasimlarindan biraz farkhdir. Algoritmalar, bilgisayarlarin
geleneksel hesaplamadaki problemleri hesaplamak veya ¢6zmek igin
kullandiklar1 agik¢a programlanmis talimat tiirleridir. Bunun yerine, makine
O6grenmesi yontemleri, bilgisayarlarin veri girdilerini egitmesine ve belirli bir
aralikta degerler iiretmek icin istatistiksel analizler kullanmasina izin
vermektedir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veri girisine dayal karar verme
stireclerini otomatize etmek icin Ornek verilerden modeller olusturmasini

saglamaktadir (Mitchell, 2006).

Glniimiizde ¢ogu teknoloji kullanicis1 makine 6greniminden yararlanmaktadir.
Makine 6grenimi giinlik hayatta bircok yerde kullanilmaktadir. Kullanim
alanlarina 6rnek olarak yiiz tanima, sahtekarlik tespiti, gorsel ve isitsel tanima,

trafik tahmini gibi 6rnekler verilebilmektedir (Miiller, 2016).

Makine 6grenimi; hangi filmi seyredecegimize, hangi yemegi siparis edecegimize
ya da hangi uiriini satin alacagimiza yonelik otomatik oneriler, kisisellestirilmis
cevrimici radyo, fotograflarimizdaki arkadaslarimizi tanima vb. teknikler
kullanan ¢ogu modern internet sitesi ve uygulamada kullanilmaktadir. Facebook,
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Amazon ve Netflix gibi karmasik internet siteleri ziyaret edildiginde goz
gezdirilen hemen her noktada birden fazla makine 0Ogrenimi modeli

calismaktadir (Miiller, 2016).

Yapay Zeka

_Makine
Ogrenmesi

Derin

Ogrenme

Sekil 5.1. Yapay Zeka ve Alt Alanlari

5.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi icin ¢esitli amacta kullanilan Lojistik Regresyon (Logistic
Regression), Rastgele Orman (Random Forest), Karar Agaci (Decision Tree),
Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network), Torbalama (Bagging), Arttirma
(Boosting) gibi bircok yontem bulunmaktadir.

5.1.1. Lojistik Regresyon (Logistic Regression) yontemi

Lojistik regresyon ilk olarak 1940'larda, ikili sonuclar1 ele almada siradan en
kiigciik kareler (OLS) regresyonunun sinirlamalarinin tistesinden gelmek icin
alternatif bir teknik olarak onerildi ve 1980'lerin baslarinda istatistiksel
paketlerde yerini aldi. O zamandan beri, sosyal bilimlerde, yiiksekégretimde
egitim arastirmalarinda, epidemiyolojide, medikal uygulamalarda, tip alaninda,
ekonomide, tarimda, veterinerlik ve tasima sahalarinda lojistik regresyon yaygin

olarak kullanilmaktadir (Soyer, 2020).
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Lojistik regresyon, bagimli degiskenin ikili (binary), sirali (ordinal) ve ¢oklu
(multinominal) kategorilerde bulundugu durumlarda bagimsiz degisken veya
degiskenler ile olan iliskisinin belirlenmesinde kullanilan parametrik olmayan
istatistiksel bir yontemdir. Bir baska ifadeyle, bagimhi degisken lizerinde etki
sahibi olan bagimsiz degiskenlerin etki derecesini belirlemeyi saglayan bir
yontemdir. Bagimsiz degiskenlerin aldig1 degerlere gore bagimli degiskenlerin
beklenen degerinin olasilik olarak elde edildigi lojistik regresyon, bagimh
degiskenin degerlerinin siniflama ve atama islemiyle en uygun gruba atanmasina

yardimc1 olan bir yontemdir (Soyer, 2020).

Lojistik regresyon algoritmasinda Ikili Lojistik Regresyon (Binary Logistic
Regression), Sirali Lojistik Regresyon (Ordinal Logistic Regression) ve Cok
Terimli Lojistik Regresyon (Multinomial Logistic Regression) olmak tlzere 3
farkli yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden hangisinin kullanilmasi gerektigi
bagimli olan degiskenin kategori sayisina ve oOl¢egine gore belirlenmektedir.
Lojistik regresyonda bagimhh degisken olarak var/yok, evet/hayrr,
basarili/basarisiz gibi ornekler verilebilmektedir. Sirali degisken olarak
az/orta/cok, 14-18 yas araligi/19-26 yas aralig1 gibi érnekler verilebilmektedir.
Cok terimli degisken olarak cocuk-yetiskin-yasli, ortaokul-lise-liniversite, cocuk-

yetiskin-yash gibi 6rnekler verilebilmektedir.

Bagimli degiskenin yapisindan kaynakli olarak varsayimlarin saglanamadigi
durumlarda go6zlemleri verilerin yapisinda bulunan olasi gruplara atamak i¢in
kullanilan lojistik regresyon algoritmasi, diskriminant (ayirma) algoritmasi ve
kiimeleme algoritmalarina alternatif olarak uygulanmaktadir. Lojistik
regresyonda bagiml degisken kategorik oldugundan dolayr ¢oklu dogrusal
regresyon algoritmasinda gecerli olan varsayimlar burada gecerliligini
yitirmektedir. Bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gostermesi gerektigi ve
coklu dogrusal baglanti icermemesi gibi varsayimlarin saglanamadigi
durumlarda da lojistik regresyon algoritmasi kullanilabilmektedir. Yani, lojistik
regresyon algoritmas1 i¢in herhangi bir varsayimi saglama gerekliligi

bulunmamaktadir (Soyer, 2020).
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5.1.2. Karar agaci (Decision Tree) yontemi

Karar agaclar1 denetimli bir siniflandirma yaklasimi igerir. Fikir, bir kok ve
diiglimlerden (dallarin boliindiigii konumlar), dallardan ve yapraklardan olusan
siradan agag¢ yapisindan geldi. Benzer sekilde, daireleri temsil eden diiglimlerden
bir karar agaci olusturulmaktadir. Devaminda dallar, diigiimleri birbirine
baglayan bolimler tarafindan temsil edilmektedir. Karar agaclar1 kokten
baslayarak, asagi dogru hareket eder. Genellikle soldan saga dogru ¢izilmektedir.
Karar agacinin baslangi¢ diigiimiine kok diigiim adi verilmektedir. Zincirin bittigi
diiglim ise yaprak diigiim olarak adlandirilmaktadir. Karar agacinin i¢indeki her
diglimden yani yaprak digim olmayan bir diigimden toplamda iki veya daha
fazla dal uzatilabilir. Bir dugim belirli bir 6zelligi temsil etmektedir. Dallar bir
dizi degeri temsil etmektedir. Bu deger araliklari, verilen karakteristigin degerler

kiimesi i¢in bir b6lme noktasi gorevi gormektedir (Ali vd., 2012).

Sekil 5.2’de bir karar agacinin yapisini aciklamaktadir.

Sekil 5.2. Karar Agaci (Decision Tree)

5.1.3. Yapay sinir aglar (Artificial Neural Network) yontemi

Insan beyninde tiim kararlar, viicudumuzda dogal olarak bulunan ve temel yap1

tasi olan norondan olusan sinir aglar1 araciligiyla alinir. Biyolojik néron, diger
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noronlardan veri almaktan sorumlu olan dendritlerden olusur, hiicre govdesi
iceriden almman tim girdileri toplar ve verileri noronun disindaki akson
araciligiyla verir. Tim iletisim ve islemler, 6nceki nérondan gelen dendritler ve
akson arasinda bir baglanti noktasi olan sinapslar aracilifiyla elektrik

sinyallerinde gerceklestirilir (Shafiq vd., 2019).

Benzer sekilde, yapay noron girdilerinde x; x, ... x,, her néron tarafindan alinir
ve karar verme i¢in toplama ve aktivasyon / transfer fonksiyonu i¢in eklenir. Cikt1
katmanyi, sinir ag1 tarafindan alinan ortak karar temelinde disaridan alinir (Shafiq
vd., 2019). Cikt1 katmani Sekil 5.3'te verilen yapay sinir aginin en sag béliimiinde

gosterilmektedir.

Benzer sekilde, yapay néron girdilerinde x4, x,... x,, her néron tarafindan alinir
ve karar verme icin toplama ve aktivasyon / transfer fonksiyonu igin eklenir.
Cikt;, tim sinir ag1 tarafindan alinan ortak karar temelinde disaridan alinir.
Noron; giris katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmani olarak 3 ana parcadan

olusur. Giris degeri x; noérona uygulandiginda, agirlik eklenir ve sonuglanir:
Oox = f(z wiX; + b]) (51)

Denklem (5.1)’te bir yapay sinir aginin c¢ikti degerini formiile etmek icin
tanimlanmaktadir. w; her girdi verisi (x;) icin agirhgi ve b; her algilayici igin
sapmayl temsil etmektedir. Yapay sinir agmnin c¢iktis1 ise o0, olarak

tanimlanmaktadir.

Gizli Katman
Giris Katmani n ' Cikis Katmani

—yl

e X2

Sekil 5.3. Yapay Sinir Ag1
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5.2. Makine Ogrenmesinde Topluluk Ogrenmesi Yontemleri

Son yillarda makine 6grenmeye artan ilgi ile birlikte ¢oklu siniflandirma
sistemleri olarak adlandirilan topluluk sistemleri popilerlik kazanmaya
baslamistir. Makine 6grenmesinde topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning),
elde edilen sonuclar neticesinde performansin arttirilmasi amaciyla farkl
O6grenme algoritmalarinin birlikte kullanilmasini ifade etmektedir. Topluluk
O0grenmesi yontemlerinin gergek hayattaki uygulamalari, problemleri ¢ok yonlii
ele almaktadir ve problem ¢6zliimiine ulastirmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
konudaki ¢alismalar; bir hastaligin teshisinde doktorlarin ortak tani koymasi, bir
kisinin kendi hastaligi ile ilgili birden fazla doktordan goriis almasi, bir tirtiniin
satin alinmadan 6nce kullanici yorumlarinin okunmasi, bir firmanin stratejik
karar alma asamasinda kurullarina danismasi ve sonuglarin ortak oylama ile
alinmasi1 ornek olarak gosterilebilir. Sonug¢ olarak, topluluk 6grenimi, dogru
karar1 alabilmek ig¢in, karar verme siirecinde farkli diisiinceleri de

degerlendirerek nihai diisiinceyi karara baglamaktadir (Yangin, 2019).

Topluluk 6grenmesi yontemleri, ayn1 problemi ¢6zmek i¢in ¢oklu 6grenicileri
egitmektedir. Bir 68reniciyi egitim verisinden kurmaya ¢alisan siradan 6grenici
yaklasimlarinin aksine, topluluk 6grenmesi yontemleri bir dizi 6greniciyi

olusturmayi ve onlari birlestirmeyi amag¢lamaktadir (Zhou, 2012).

Bir topluluk yapisi, temel 6greniciler olarak adlandirilan bir grup 6greniciyi
icermektedir. Temel 6greniciler genellikle egitim verilerinden karar agaclar,
sinir aglar1 veya diger tir 6grenme algoritmalari olabilen temel 6grenme
algoritmalar tarafindan olusturulmaktadir. Cogu topluluk metotlari, homojen
temel 68reniciler liretmek icin temel bir 6grenici algoritmasi kullanir, diger bir
ifadeyle, homojen topluluklara giden ayni tiir 6grenicilerden olusur. Benzer
sekilde farkh tiir 6grenicilerin olusturmus oldugu heterojen 6greniciler de
mevcuttur. Yani, heterojen 6grenicileri tiretmek icin ¢oklu 6grenme algoritmalari
kullanilmakta ve bu durum tek bir 6grenme algoritmasi ile olmamaktadir. Bir
toplulugun genelleme yetenegi 15 genellikle temel 6greniciden daha gugliidiir.

Topluluk yontemleri, rastgele bir tahmine gore, daha iyi olan zayif
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ogrenicilerinden net tahminlemeler yapabilen gli¢lii 6grenicilere yiikseltebilme
ozelligine sahiptir. Bu sebeple, temel Ogreniciler zayif 6greniciler olarak da
adlandirilir. Arastirmacilar genellikle zayif 6greniciler tizerinde ¢alismakta ve
performans1 zayiftan gilicliye ylkseltmek icin gilicli  algoritmalar
tasarlamaktadirlar. Bunun sonucu olarak Adaboost, Bagging, vb. gibi topluluk
yontemlerinin dogusuna ve gii¢lii bir 6grenici olmak i¢in, zayif 6grenicilerin
neden ve nasil arttirabilecegi hakkinda teorik anlayis gelistirilmesine yol agmistir

(Zhou, 2012).
5.2.1. Torbalama (Bagging) yontemi

Bagging (Torbalama) algoritmasi, L. Breiman tarafindan onerilen topluluk
siniflandirmasi i¢in bir yontemdir (Breiman, 1994). Bagging terimi, Bootstrap
(Onyiikleme) ve Aggregating (Toplama/Birlestirme) teriminin birlesiminden

olusan kisaltilmis bir ifadedir.

Bagging, bir grup tahminciyi kullanarak ve birlestirerek daha iyi bir basar: elde
etmeyi amag¢lamaktadir. Bagging yonteminde, baz1 bagimsiz hatalar yapan bazi
tahmincilere ihtiyac vardir. Bagging algoritmasina gore Bootstrap yontemini
kullanarak 6rnekleme yoluyla egitim veri kiimesinden k adet alt kiime olusturur.
Daha sonra her bir alt kiimeye olacak sekilde k adet siniflandirici olusturulur.
Siniflandiricilar en son toplanarak tek bir yerde birlestirilir. Algoritmanin tahmin

adimi ise farkl k 6grenici i¢in gogunluk oylamasina gore tahmin edilmektedir.
frag = F10GO + HG) + -+ f(X) (5.2)

Denklem (5.2)’de sol taraftaki terim toplu bir tahminciyi temsil etmektedir. Sag

taraftaki terimler ise bireysel tahmincilerdir.
5.2.2. Arttirma (Boosting) yontemi

Arttirma (Boosting), Schapire tarafindan 1989 yilinda gelistirilen bir yontemdir.

Freud ve Schapire ve Friedman son ¢alismalarinda bu algoritmayi daha da ileriye
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gotirmiuslerdir. Arttirma yontemi, yavas 6grenmeye dayali sirali bir yontemdir
ve hatadan 6g8renmeyi amacglamaktadir. Gradient Boosting Machine, Adaptive
Boosting (AdaBoost), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Kategorik Arrtirma
(CatBoost) gibi bircok farkli topluluk 6grenmesi yontemini kapsamaktadir. Bu
algoritmalar, yiiksek hassasiyetli modeller olusturmak i¢gin diisiik hassasiyetli
birka¢ modeli birlestirmeyi amag¢lamaktadir. Genel prensip olarak her
iterasyonda elde edilen modeller, belirli kurallar cer¢evesinde birlestirerek giiclii

bir model olusturmaktir (Coskun, 2020).

Arttirma (Boosting) yontemi siirecinde; ilk 6nce egitim veri kiimesinden rastgele
orneklemler olusturulur. Bu 6rneklem icin bir siniflandirici egitilir ve tiim egitim
veri kiimesi test edilir. Her bir 6rneklem tahmini i¢in hata hesaplanir. Eger
orneklem yanlis siniflandirilmissa, o 6rneklem i¢in agirlik arttirillir ve baska bir
orneklem olusturulur. Sistemden yiiksek dogruluk elde edilene kadar bu islemler

tekrarlanir (Coskun, 2020).

Torbalama ve arttirma algoritmalarinin karsilastirilmasi Sekil 5.4'te verilmistir
(Yangin, 2019). Egitim esnasinda Torbalama (Bagging) algoritmasinda veri
kiimesi ile model olusturulurken paralel, Arttirma (Boosting) algoritmasinda ise

siral1 bir bicimde gercgeklestirilmektedir.

Tek Smflandirci Torbalama Sumflandiricisi Arttirma Smiflandiricisi
Veri Kiimesi ‘:
' g I (e ) ® . o.
—~e @ -—-'Fr:‘é ’ k'.‘
'.. .' .. i Veri Kilmesi
L‘_ Model 3
Veri Kilmesi Veri Kiimesi p
C Al At ® ——f & |
\ .. © . \ .. .' ° J.- "‘,.‘i' )
Model L' @ Model e
Veri Kimesi Veri Kiimesi > 3
3. '.. PRy Veri Kiimesi .~
— ® _Model
= ' 4 . ()
S 98 ® ¢ . % ’
. ‘_. Model .. .‘ .- ]‘ L .
Tek modelleme Paralel modelleme Ardisik modelleme

Sekil 5.4. Bagging ve Boosting yontemlerinin karsilastirilmasi (Yangin, 2019)
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5.2.2.1. Gradient Boosting yontemi

Gradient Boosting, Friedman tarafindan 2001 yilinda tanitilan gii¢lii bir makine
o0grenme teknigidir. Gradient Boosting, bir tahmin modelinde, genellikle karar
agaclar gibi zayif tahmini modellerin topluluk formunu iireten, regresyon ve
siniflandirma problemleri icin bir makine 06grenme teknigi olarak
tanimlanmaktadir.  Gradient Boosting, temeli boosting tekniklerine
dayanmaktadir. Boosting yontemine dayandigindan sirayla ¢ok sayida zayif
Ogreniciyi insa etmek ve onlar1 karmasik bir modele dahil etmeyi

amaglamaktadir (Yangin, 2019).

5.2.2.2. Adaptive Boosting (AdaBoost) yontemi

Freund ve Schapire tarafindan 1995 yilinda gelistirilen Arttirma yodntemi,
arttirma yontemini kullanarak zayif 6grenme algoritmalarinin performanslarinin
arttirilmasini amaglayan bir siniflandirma algoritmasidir. Oznitelik uzayindaki
her 6znitelik lUizerinde bir zayif siniflandiriciy1 egitmektedir ve dogrusal olarak
birlestirerek giiclii siniflandiricilarin elde edilmesini saglamaktadir (Coskun,

2020).

Ogrenme veri kiimesi iizerinde her modelin bir agirlik katsayis1 bulunmaktadir.
Her 6znitelik i¢cin zayif olan siniflandirici egitilmektedir. Siniflandirici egitildikten
sonra yanlis siniflandirilan modelin agirlik katsayilar1 arttirilmaktadir. Dogru
siniflandirilan 6rneklerin agirlik katsayilarn ise azaltilmaktadir. Asir1 Arttirma
algoritmasi, optimizasyon islemlerini icermektedir. Optimizasyon islemleri
sonrasinda olusan son siniflandirma, zayif smiflandirma algoritmalarinin bir
lineer kombinasyonudur. Bu algoritmanin diger arttirma algoritmalarindan farki

biiytlik veri kiimesine ihtiya¢c duymamaktadir (Coskun, 2020).

5.2.2.3. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) yontemi

Uzun ismi Extreme Gradient Boosting olarak adlandirilmaktadir. XGBoost

yontemi gradyan arttirma ve karar agaci tekniklerine dayanan bir makine
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6grenme yontemidir. XGBoost yonteminin orijinal hali Friedman tarafindan ilk

olarak 2002 yilinda gelistirilmistir (Yangin, 2019).

XGBoost yontemi, hem siniflandirma hem de regresyon modelleri i¢cin yiiksek
dogruluk oranina sahip bir yontemdir. Ayrica diger algoritmalardan 10 kat daha
hizli olup performansi iyilestiren ve asir1 uyum ya da asir1 6grenmeyi azaltan bir
dizi diizenleme igerir. Bu sayede daha iyi performans elde etmeyi bagarmaktadir.
XGBoost yontemi, parametre almadan kendi igerisinde c¢apraz dogrulama
yaparak modelin dogrulugunun maksimum olmasini saglayan bir yontemdir

(Ekiz, 2019).

XGBoostalgoritmasi yliksek oranda esneklik saglamaktadir. Bu esneklikle birlikte
modele yeni bir boyut katan kriterin degerlendirilmesi mumkiin hale
gelmektedir. Ayrica en uygun amag fonksiyonun tanimlanmasini da miimkiin
hale getirmektedir. Ek olarak XGBoost algoritmasi aga¢ budamasi (tree pruning)
yaparken, belirtilen “max_depth” parametre degerine kadar dallara ayirma
islemini yapmaktadir. Bu islemden sonra agaci geriye dogru budamaya
baslamaktadir. Budama esnasinda olumlu yonde katkis1 olmayan dallanmalari
kaldirir (Yangin, 2019). XGBoost algoritmasi bu 6zellikleri sayesinde karar agaci
cok blyilimemektedir. Bu yilizden algoritmanin performansi diger arttirma

yontemlerine gore cok daha yiiksek olmaktadir (Coskun, 2020).

5.2.2.4. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) yontemi

LightGBM, 2017 yilinda Microsoft'un dizenlemis oldugu DMTK projesi
kapsaminda gelistirilen bir gradyan arttirma algoritmasidir. Hafif Gradyan
Arttirma Makinesi (LightGBM); regresyon, siniflandirma ve siralama amaci ile
kullanilmaktadir. Dagitik sistemlerle calisan, 06zel tamimlanmis hata
fonksiyonunu desteklemektedir. Strekli deger iceren oOznitelikleri kategorik
degere doniistiirerek modelin egitim siiresini kisaltmakta ve kaynak kullanimini
azaltmaktadir. LightGBM yaprak tabanli bir yapida ¢alismaktadir. Bu sayede agag

oncelikli bir sekilde yatay biiyime sagladigindan ve agac¢ derinliginin biiyiik
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sayllara c¢ikmadigindan dolayr asir1 O0grenmenin Oniine gecebilmektedir

(Glmiistas, 2019).

5.2.2.5. CatBoost yontemi

CatBoost, kategorik ozellikleri desteklemektedir ve gradyan arttirma
algoritmalarindan bir tanesidir. Hem GPU (Grafik Islemci Birimi) hem de CPU
(Merkezi Islem Birimi) uygulamalarinda kullanilabilmektedir. CatBoost,
kategorik 6zniteliklere sahip verileri siniflandirmak icin kullanilmaktadir. (Tozlu,
2019). CatBoost yontemi Yandex firmasi tarafindan gelistirilen agik kaynakli

(open-source) yazilim kiitiiphanesidir.

5.2.3. Rastgele orman (Random Forest) yontemi

Rastgele Orman yontemi (Breiman, 2001), egitim veri setinin onyiikleme
ornekleri tizerinde biiyliyen ve aga¢ yapimi stirecinde rastgele 6zellik secimini
iceren bir karar agaclar1 toplulugu algoritmasidir. Yapilan tahminler, tek tek tim
agaclarin tahminlerinin toplanmasiyla yapilir. Rastgele Orman, karar agaglarinin
topluluklari oldugu icin, tek agaca dayal siniflandiricilara gére kesinlikle 6nemli
performans artisi sergiler. Rastgele Orman, biiyiik boyutlu verilerin islenmesinde
iyi bir se¢im olarak kabul edilmektedir ancak dengesiz egitim veri kiimesi
durumunda da zarar géormektedir. Rastgele Orman, genel hata oranini en aza
indirir ve bu nedenle dengesiz veri kiimesi durumunda daha yiliksek toplam

dogruluk, bazen azinlik sinifinin ger¢ek tahminini zayiflatir (Idris ve Khan, 2012).

Rastgele Orman yontemi, islemsel olarak regresyon ve siniflandirmay1 kolaylikla
ele almaktadir. Egitme ve tahminleme islemlerinde nispeten daha hizlidir. Sadece
birka¢ parametre ayarina bagli olmasi, ¢ok boyutlu problemlerde rahatlikla

kullanilabilmektedir. Bu sebeplerden dolay1 oldukga fazla tercih edilmektedir.

Rastgele Orman yontemi, istatistiksel olarak 6zniteliklerin 6nem seviyeleri, sinif
agirhgy, gorsellestirme, aykir1 degerlerin tespiti, denetimsiz 6grenme gibi birgok

ek 6zelligi bulunmaktadir. Bu ek 6zellikler Rastgele Orman algoritmasini tercih
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edilebilir yapmaktadir. Ayrica bu yontem tek bir veri kiimesi icerisinde en iyi
Ozniteligi aramaktadir. Bu yiizden diisik varyans ve daha yiiksek sapma
degerinin olusmasina sebep olmaktadir ve bunun sonucunda agag cesitliliginin

daha biiyiik olmasina imkan saglamaktadir (Yangin, 2019).

Rastgele Orman yontemi (Breiman, 2001), Torbalama (Bagging) yonteminin
genisletilmis haldir. Rastgele Orman algoritmasi 6znitelik se¢cimi islemini rastgele
yapmaktadir. Torbalama ise rastgele yapmamaktadir. Iki algoritma arasindaki en

biiyiik fark olarak 6znitelik se¢imi denilebilmektedir (Coskun, 2020).

Telekomiinikasyon veri kiimeleri normalde daha yiiksek derecede carpikliktan
mustariptir, bu nedenle Rastgele Orman bazen kayda deger bir performans

sergilemekten mustariptir (Idris ve Khan, 2012).

5.3. Degerlendirme Olgiitleri

Ayrilan Miisteri Analizi gibi cesitli Veri Madenciligi ve Makine Ogrenimi
yontemlerinin kullanildig1 analizlerde onerilen sistem i¢in degerlendirilmesi

gereken bir veya birden fazla 6lciit belirlenmesi gerekmektedir.

Dogruluk (accuracy) 6l¢listi her sinifi esit derecede énemli gordiigl icin, nadir
sinifin ¢ogunluk sinifindan daha ilging oldugu diisiiniilen dengesiz veri
kiimelerini analiz etmek icin uygun olmayabilir. Ikili siniflandirma i¢in, nadir sinif
genellikle pozitif sinif olarak, cogunluk sinifi ise negatif sinif olarak ifade edilir.
Bir siniflandirma modeli tarafindan dogru veya yanlhs tahmin edilen 6rnek
sayisini 6zetleyen matrise, karisiklik matrisi denir (Tan vd., 2014). Karisik matrisi

Sekil 5.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Karisiklik Matrisi

Degerlendirme o6lgiitii olarak Dogruluk Orami (Accuracy Rate), Geri Cagirma
(Recall), Hassasiyet (Precision), Ozgiinliik (Specificity), Dengelenmis Dogruluk
Orani (Balanced Accuracy Rate), F1 Skoru (F1 Score), ROC Egrisinin Altinda Kalan
Alan Degeri (ROC-AUC) gibi bir¢ok 6lciit kullanilabilmektedir.

5.3.1. Dogruluk orani (Accuracy Rate)

Dogruluk orani; kurulan modelin ne kadar dogru calistigini, dogru pozitif ve
dogru negatifin diger degerlere oranini temsil etmektedir. Dogruluk oran,

Denklem (5.3)’teki gibi hesaplanarak bulunmaktadir.

TP+TN (53)

Dogruluk Orant = ———————
TP+FP+FN+TN

5.3.2. Geri cagirma (Recall)

Geri ¢agirma olgiitii, duyarhlik (sensivity) olarakta bilinmektedir. Dogru pozitif
tahmin edilen ilgili 6rneklerin, gercek tiim pozitif miktarina oranidir. Sonuglar ne
kadar eksiksiz sorusuna cevap verir. Denklem (5.4)’teki gibi hesaplanarak

bulunmaktadir.

i (5.4)

TP+FN

Geri Cagirma =
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5.3.3. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, bazen pozitif tahmin degeri (positive predictive value) olarakta
bilinir, dogru pozitif tahminlerin, pozitif tahminlere oranidir. Arama sonuglari ne
kadar gecerli sorusuna cevap verir. Hassasiyet, Denklem (5.5)'teki gibi

hesaplanarak bulunmaktadir.

TP
TP+FP

Hassasiyet = (5.5)

5.3.4. Ozgiinliik (Specificity)

Ozgiinliik, negatif olarak siniflandirilan gercekten olumsuz durumlarin oranidir;
dolayisiyla, siniflandiricinizin olumsuz durumlari ne kadar iyi tanimladiginin bir
Olcusudir. Ayni zamanda gergek negatif oran (true negatif rate) olarak da bilinir.

Ozgiinliik, Denklem (5.6)’daki gibi hesaplanarak bulunmaktadir.

TN
FP+TN

Ozgiinliik = (5.6)

5.3.5. Dengelenmis dogruluk orani (Balanced Accuracy Rate)

Dengelenmis dogruluk orani, bir ikili siniflandiricinin ne kadar iyi oldugunu
degerlendirirken kullanabilecegi bir ol¢idir. Ozellikle simiflar dengesiz
oldugunda, yani iki smniftan biri digerinden ¢ok daha sik goriindigliinde

kullanighdir. Denklem (5.7)’deki gibi hesaplanarak bulunmaktadir.

Geri Cagirma+0Ozgiinliik
2

Dengelenmis Dogruluk Orani = (5.7)

5.3.6. F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru, hassasiyet ve geri cagirmanin harmonik ortalamasidir. Testlerin
dogrulugunun bir o6lgiutidir. Denklem (5.8)'deki gibi hesaplanarak

bulunmaktadir.
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Hassasiyet x Geri Cagirma ) (5 8)
Hassasiyet+Geri Cagirma )

F1 Skoru = 2x(

5.3.7. ROC egrisinin altinda kalan alan degeri (ROC-AUC)

Bir alicinin ¢alisma karakteristigi (ROC) egrisi, bir siniflandiricinin gercek pozitif
orani ile yanlis pozitif oran1 arasindaki dengeyi gostermek icin grafiksel bir
yaklasimdir. Bir ROC egrisinde, dogru pozitif orani y ekseni boyunca cizilir ve
yanlis pozitif orani x ekseninde gosterilir (Tan vd., 2014). ROC-AUC o6lgist ise
ROC egrisinin altinda kalan alani temsil etmektedir. ROC-AUC 6l¢tsii Sekil 5.6’da

gosterilmektedir.

TPR

FPR

Sekil 5.6. ROC egrisinin altinda kalan alan deger grafigi

34



6. UYGULAMA

Bu boéliimde, Boliim 2’de anlatilan ayrilan misteri analizi i¢in B6lim 3 ve 4'de
anlatilan veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak cellZcell
veri kiimesi {izerine uygulanmasiyla elde edilen sonuglarin analizi

anlatilmaktadir.

6.1. Gelistirme Ortami

Bu c¢alismaya ait onerilen modeller, 2.60 GHz CPU, 16 GB RAM ozelliklerini
tasiyan Windows 10 isletim sistemine ait bir bilgisayarda gelistirilmistir. Ayrica
calisma ortaminda Python yazilim dili ile gelistirilmistir ve Python 3.8.6

versiyonu kullanilmistir.

6.2. Veri Kiimesi

Bu calismada cell2cell telekomiinikasyon firmasi tarafindan olusturulan veri
kiimesi kullanilmistir (Kaggle, 2018). Veri kiimesinde 51.047 abonenin bilgisi
bulunmaktadir. Ayrica abonelerin 33.335’i yani %65.3’i hizmet almaya devam
ederken 17.712'i yani %34.7’si aldig1 hizmeti sonlandirmistir. Bu yiizden veri
kiimesinde bir sinif dengesizligi bulunmaktadir. Bu konu “Veri Asir1 Ornekleme”
bashig1 altinda detayll olarak ele alinmistir. Veri kiimesinde, aboneliginden

ayrilan ve ayrilmayan miisteri orani Sekil 6.1’de grafik lizerinde gosterilmistir.
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Ayrilmayan
Miister

Aynlan
L Miigten

Sekil 6.1. Aldig1 hizmetin aboneliginden ayrilan & ayrilmayan miisteri Orani

Her abonenin 35 sayisal, 23 kategorik 6zniteligi olmak {izere toplamda 58 adet
Oznitelik vardir ve eksik veriler bulunmaktadir. Sayisal 6zniteliklerin timi
oransal olcek tiriindedir. Kategorik 6znitelikler ise sembolik (nominal) 6lcek
tirtindedir. Veri kiimesinin en secici 15 6zniteligi Univariate Feature Selection

yontemi kullanilarak Sekil 6.2’de grafiksel gosterilmistir.
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Sekil 6.2. Univariate Feature Selection yontemi ile 15 en secici 6znitelikler
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Ayrica 6zniteliklerin arasindaki iliskiyi tespit edebilmek icin Pearson Correlation

Coefficient yontemi kullanilarak analiz edilmistir ve Sekil 6.3’te gosterilmistir.

Sekil 6.3. Pearson Correlation Coefficient yontemi ile 6zniteliklerin birbiriyle olan
iliskisi

Veri kiimesinde miisterilere ait bir¢ok veri bulunmaktadir.

Misterinin almis oldugu hizmete dair veriler olarak; misteri hizmetleri ile
konusma miktari, toplam paket asimi miktari, kllanim dakikasindaki ytizdelik
degisim, ortalama cevapsiz, reddedilen ve konferans arama sayilari, aylk

konusma stiresi gibi bir¢ok veri bulunmaktadir.
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Miisterinin kisisel bilgileri olarak; miisterinin yasadigi bolge, evli olup olmadigi,
varsa ¢ocuk sayisi ve cocuklarinin yas araliklari, kredi notu gibi bir¢ok veri

bulunmaktadir.

Misterinin maddi bilgileri olarak; aylik geliri, telefonunun fiyati, ka¢ adet

arabasinin oldugu, kag¢ adet evi oldugu gibi bir¢ok veri bulunmaktadir.

Veri kiimesinde ayrilan miisterilerin verilerine gore bir inceleme yapilmistir.
Aylik Konusma Siiresi, Internet Erisiminin Olup Olmamasi, Kredi Notu, Paket
Asimi Miktari ve Telefonunun Yenilenip Yenilenmemesi gibi bir¢ok 6znitelik i¢in
Churn olma istatistikleri gorsel bir sekilde ortaya konulmustur. Bunlar sirasiyla

Sekil 6.4., Sekil 6.5., Sekil 6.6., Sekil 6.7. ve Sekil 6.8. olarak verilmistir.

I'-ia

(0,999, 130.04130.0, 283 0]283.0, 485 0]485.0, 845 Q845.0, 7359.0]
Aylik Konusma Sidresi (dk)

3x107?

Churn

Sekil 6.4. Aylik konusma stiresine gore ayrilan misteri dagilimlari
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Internet Erisimi

Chumn

Sekil 6.5. Internet erisimine gore ayrilan miisteri dagilhimlari

Ix107?

=

6 i
1: Highest
2. High
3: Good
4: Medium
5 Low
b Lowest

(0.999, 2.0] (2.0,3.0] (3.0, 4.0] (4.0, 7.0]
Kredi Motu

Sekil 6.6. Kredi notuna gore ayrilan miisteri dagilimlari
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Ix 107!
.

(0.999, 505.0, 14 QL4.0, 26 (@6.0, 45.(45.0, T7(0T.0, 14240.0, 4321.0]
Paket Azimi Miktarn (dk)

Sekil 6.7. Paket asim1 miktarina gore ayrilan misteri dagilimlar:

0.30
0.25
0.20
5 015
0.10
0.05
0.00
0 1

Telefonunu Yenilenmesi

m

Sekil 6.8. Telefonunun yenilenmesi gore ayrilan miisteri dagilimlari
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6.3. Veri On Isleme

Veri kiimesinde benzersiz (unique) deger tasiyan Oznitelikler, analize katkida
bulunamayan 6znitelikler bulunmaktadir. Analize katkida bulunamayan
oznitelikler icin 4.2.1.’de anlatilan 6znitelik indirgeme yontemi uygulanmistir.
Dolayisiyla ilk adimda CustomerID, ServiceArea ve Handsets olan 6znitelikler

veri setinden ¢ikartimistir.

Veri kiimesinin %?2’si kayip veya bilinmeyen degerlerden olusmaktadir. Bu
degerlerin tiimii sayisal 6zniteliklerin icerisinde bulunmaktadir. Eksik verilerin
tamamlanmasi icin 6zniteliklerin aritmetik ortalamalar1 alinarak bahsi gecen

eksik degerlere atanmistir.

Diger bir on isleme safhasi olan kisim ise kategorik degerlerin
sayisallastirilmasidir. Cogu makine Ogrenme algoritmasi1 kategorik verileri
kullanmamaktadir. Bazi 6znitelikler “Yes” ve “No” degerlerinden olusmaktadir.
Buna benzer oznitelikler 4.2.3.1.’de anlatilan Label Encoding yontemi ile

kodlanarak 1 ve 0 olarak degistirilmistir.

Ayrica ikiden fazla degere sahip olan kategorik o6znitelikler i¢in 4.2.3.2.'de
anlatilan One-Hot Encoding yontemi ile kullanarak kodlanmistir. Bu yontem
sonunda veri kiimesinde bulunan tim o6znitelikler sayisal 6zniteliklere

dontstirilmustiir.

Bir sonraki adim olarak veri kiimesine, normalizasyon yontemi uygulanmistir.
Bahsi gecen normalizasyon yontemi, sayisal degerler arasindaki yiiksek
varyanslarin hesaplarda birbirlerini etkilememesi icin kullanilmistir. Ayrica
sayisal Oznitelikler birbirleriyle karsilastirilmak istendiginde ortak bir sayi
sisteminde bulunmasi son derece 6nemlidir. Normalizasyon icin en yaygin olan

ve 4.2.2.1.de anlatilan Min-Max Normalizasyon yontemi kullanilmistir.

Son olarak ise veri kiimesinde bir sinif dengesizligi mevcuttur. Veri kiimesindeki

sinif dengesizligini ortadan kaldirmak amaciyla 4.2.5.1.’de anlatilan SMOTE
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(Synthetic Minority Oversampling Technique) ve 4.2.5.2.de anlatilan ADASYN
(Adaptive Synthetic Sampling Method) asir1 6rnekleme yontemleri kullanilmistir.
Asinn 6rnekleme yontemleri kullanildiginda toplam misteri sayisi artarak

66.670’e ylikselmistir.

Bu calismada azinlik olan smifin verilerini, aboneligini sonlandirmis olan
misterilerin, sayis1 arttirilmistir ve veri kiimesini dengeye getirmek amaciyla
SMOTE ve ADASYN olmak iizere toplam da 2 adet asir1 drnekleme teknigi

kullanilmistir.

6.4. Onerilen Modeller

Bu ¢alismada, toplamda 2 adet tahmin modeli 6nerilmistir. Yiiksek boyutlu veri
kiimesinde miisteri verilerine; normal 6n isleme, oOznitelik secimi, asir
ornekleme ve normalizasyon yontemleri uygulanan 2 adet tahmin modeli
onerilmistir. Onerilen modellerin arasindaki fark; asir1 6rnekleme yontemlerinin
farkl olmasindan ve 6znitelik secimi yontemini sadece ADASYN asir1 6rnekleme

yontemi ile kullanilmasindan dolayidir.

ADASYN ile oOnerilen tahmin modeli, Univariate Feature Selection teknigiyle
birlikte calistiginda daha dogru sonuglar alindig1 gézlendigi icin ADASYN ile
Onerilen Tahmin Modeli'ne eklenmistir. SMOTE ile énerilen tahmin modelinde
ise ayni1 islem yapilmistir fakat Univariate Feature Selection teknigi ile belirgin
bir iyilestirme elde edilemedigi icin SMOTE ile Onerilen tahmin modelinden

cikarilmistir.

Her iki model icinde 6n isleme safhasinin ilk adimi olan gereksiz, 6nemsiz
Oznitelikler veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Cikartilan 06znitelikler igin
kullanicinin kimlik numarasi, misterinin hizmet alani gibi 6rnekler verilebilir. Bu
on isleme safhasi, Univariate Feature Selection Oznitelik sec¢imi ile

karistirtlmamalidir.
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Birinci tahmin modelinde Univariate Feature Selection 0znitelik secimi
yapilmamakla beraber SMOTE asir1 érnekleme yontemi kullanilmistir. ikinci
tahmin modelinde ise Univariate Feature Selection yontemi ile birbiriyle iliskisi
olmayan 6znitelikler veri kiimesinden ¢ikartilmistir ve asir1 6rnekleme yontemi

olarak ADASYN yontemi kullanilmistir.

ADASYN ve SMOTE algoritmalarinin temel farki;; ADASYN algoritmasinin ana fikri
yogunluk dagilimin1 kullanmaktir. SMOTE algoritmasi ise n adet orijinal azinhk

sinifi i¢in ayni sayida sentetik numune tiretmektedir (He vd., 2008).

Onerilen modeller egitilmeden énce K-Fold Cross Validation teknigi kullanilarak
veri kiimesi 10 farkli alt kiimeye boliinmiistir. Boylelikle veri kiimesi egitim ve

test verileri olarak ayrilmistir.

6.4.1. SMOTE ile onerilen tahmin modeli

SMOTE algoritmas1 asir1 ornekleme algoritmalarina gore en yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan biridir. Bu modelde, 6znitelik secimi yapilmamis olup
Min-Max Normalizasyonu ve SMOTE asir1 6rnekleme yontemi ve yontemi
kullanilmistir. Bu calismada, 6nerilen diger tahmin modeline gore dogruluk orani
(accuracy rate) biraz daha iyi performans vermistir. Ilgili model icin en iyi sonucu
Light Gradient Boosting Machine algoritmasi vermistir. Bu model Sekil 6.9. olarak

tanimlanabilir.
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Veri Kiimesi

!

Veri On Isleme

Gereksiz/Onemsiz Ozniteliklerin Veri
Kiimesinden Cikartilmasi

l

One-Hot Encoding Yéntemi

l

Min-Max Normalizasyon

l

SMOTE Teknigi ile Asir1 Ormekleme

l

‘ SMOTE ile Cesitli Metodlar

!

‘ Degerlendirme & Sonug

Sekil 6.9. SMOTE teknigi ile 6nerilen tahmin modeli

6.4.2. ADASYN ile onerilen tahmin modeli

Bu modelde ise Min-Max Normalizasyonu ve ADASYN asir1 6rnekleme yontemi
kullanilmasinin yani sira Univariate Feature Selection algoritmasi yardimiyla
birbiri ile iliskili olan 6znitelikler kullanilarak analiz edilmistir ve toplamda 56
adet 6znitelik kullanilmistir. Bu ¢alismada, 6nerilen diger tahmin modeline gore
ozgunliik (specificity) ve hassasiyet (precision) daha iyi performans vermistir. Bu

model Sekil 6.10. olarak tanimlanabilir.
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Sekil 6.10. ADASYN teknigi ile 6nerilen tahmin modeli
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7. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada oOnerilen tahmin modelini bulmak i¢cin makine 6grenmesi
algoritmalari, derin 6grenme algoritmalari ve topluluk siniflandirma teknikleri
kullanilmis ve her biri icin egitim yapilmistir. Bunlar sirasiyla Decision Tree,
Artificial Neural Network, Logistic Regression, Bagging ve Boosting

algoritmalardir.

Calismada asir1 O6rnekleme yontemlerini kullanan ve kullanmayan tahmin
modelleri olmak tlizere 2 farkli model tipi olusturulmustur. Asir1 6rnekleme
yontemlerini kullanan tahmin modelleri, kullanmayan modellere gore ¢ok daha
iyi bir bagar1 gostermistir. Bu yiizden ¢alismada 6nerilen modellere Onerilen
Tahmin Modeller’i denmistir. Onerilen tahmin modellerinde SMOTE ve ADASYN

asir1 ornekleme yontemleri kullanilmistir.

7.1. Asir1 Ornekleme Yéntemi Kullanmadan Egitilen Tahmin Modelleri

Bu béliimde veri kiimesine SMOTE, ADASYN gibi asirn 6rnekleme yontemleri
kullanilmadan sadece smiflandirma algoritmalar1 kullanarak egitilen
modellerdir. Asirn 6rnekleme kullanilmadan egitilen modellerin basarisi, asiri
ornekleme yapilan modellere gore basari elde edememistir. Bu ylizden ¢alismada
ilgili tahmin modellerine yer verilmemistir. Ayrica bu modellere ait basari

oranlar Cizelge 7.1’ de gosterilmektedir.
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Cizelge 7.1. Asir1 6rnekleme yontemi kullanmadan egitilen tahmin modelleri

Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinlik Dengelenmis F1 ROC-
Orani Cagirma Dogruluk Oran1  Skoru  AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
LightGBM 72.3 12.8 59.2 96.4 54.6 21.1 68.2
Hist Gradient 72.4 12.7 59.8 96.6 54.6 209 68.2
Boosting
CatBoost 72.6 15.7 59.4 95.6 55.7 249 68.6
XGBoost 71.6 19.7 52.1 92.6 56.2 28.6 66.5
AdaBoost 71.6 9.9 54.5 96.6 53.2 16.7 66.1
Bagging 70.1 17.4 453 91.4 54.4 25.2 61.9
Logistic 71.1 2.6 47.8 98.8 50.7 49 61.4
Regression
Decision Tree 62.0 35.7 35.0 72.8 54.2 35.3 54.2
Artificial Neural 69.4 7.2 40.3 95.4 51.3 12.2 61.2
Network
Random Forest 65.4 379 39.5 76.5 57.2 38.7 61.9

7.2. Asir1 Ornekleme Yontemi Kullanarak Egitilen Tahmin Modelleri

Bu boliimde 6nerilen tahmin modelleri anlatilmaktadir. Veri kiimesine SMOTE ve
ADASYN asinn  ornekleme yontemleri kullandiktan sonra siniflandirma

algoritmalar ile egitilen modellerdir.

Iki tahmin modeli icinde en iyi sonucu veren algoritmalar birbirine ¢ok yakin
sonuglardan olusmaktadir ve en iyi sonucu veren topluluk siniflandirma teknigi

olan Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) olarak tespit edilmistir.

Ilgili veri kiimesi icin performans ol¢iitlerinin ¢iktilarina bakildiginda, topluluk
siniflandirma tekniklerinin temel siniflandirma algoritmalarina gore daha iyi
calistif1 incelenmistir. Genellikle her iki 6nerilen model i¢in en iyi sonucu veren

topluluk siniflandirma algoritmalari1 Gradient Boosting teknikleri olmustur.

SMOTE ile 6nerilen tahmin modelinde dogruluk orani (accuracy rate), hassasiyet
(precision), ozgunlik (specificity), dengelenmis dogruluk orani (balanced
accuracy rate) performans o6lciitleri i¢in en iyi sonucu veren LightGBM teknigidir.
Geri cagirma (recall) performans 6l¢iitl icin ise Decision Tree en iyi sonucu

vermektedir. Performans 6lciilerinin ¢iktilar Cizelge 7.2’de gosterilmektedir.
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ADASYN ile oOnerilen tahmin modelinde dogruluk orani (accuracy rate),
hassasiyet (precision), 6zgiinlik (specificity), dengelenmis dogruluk orani
(balanced accuracy rate) performans 6dlciitleri i¢in en iyi sonucu veren LightGBM
teknigidir. Geri ¢agirma (recall) performans oOlglitii i¢in ise Artificial Neural
Network en iyi sonucu vermektedir. Performans oélgiilerinin ¢iktilar1 Cizelge

7.3'te gosterilmektedir.

Cizelge 7.2. Birinci 6nerilen tahmin modeline ait performans ¢iktilar

Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinliik Dengelenmis F1 ROC-
Orani Cagirma Dogruluk Oran1  Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
LightGBM 80.2 64.9 93.5 95.5 80.2 76.6 869
Hist Gradient 80.0 64.8 93.0 95.1 80.0 764  86.8
Boosting
CatBoost 79.2 66.8 88.9 91.7 79.2 76.3 86.1
XGBoost 78.4 63.5 90.6 93.4 78.4 746  85.2
AdaBoost 73.6 67.7 76.7 79.4 73.6 71.9 81.3
Bagging 77.7 65.2 87.0 90.5 77.8 746 823
Logistic 59.2 62.0 58.6 56.3 59.1 60.2 62.6
Regression
Decision Tree 69.4 70.9 69.0 67.9 69.4 69.9 69.4
Artificial 65.6 70.6 64.3 60.7 65.6 67.2 71.5
Neural
Network
Random Forest 76.9 66.2 84.2 87.6 76.9 74.1 84.0

Cizelge 7.3. Ikinci 6nerilen tahmin modeline ait performans ciktilar

Dogruluk Geri Hassasiyet Ozgiinliik Dengelenmis F1 ROC-
Oram Cagirma Dogruluk Oram1  Skoru AUC
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
LightGBM 80.3 65.0 93.9 95.7 80.4 76.8 87.1
Hist Gradient 80.0 64.9 93.2 95.2 80.1 76.5 86.9
Boosting
CatBoost 79.3 67.1 89.0 91.6 79.4 76.5 86.2
XGBoost 78.6 63.6 91.0 93.6 78.6 74.9 86.3
AdaBoost 73.2 67.9 76.2 78.5 73.2 71.8 81.0
Bagging 77.9 65.4 87.3 90.2 77.8 74.8 82.3
Logistic 57.8 58.5 52.9 57.2 57.8 55.5 60.7
Regression
Decision Tree 69.9 71.0 69.9 68.7 69.9 70.5 69.9
Artificial 64.7 75.3 62.3 54.1 64.7 68.2 70.5
Neural
Network
Random Forest 77.0 66.4 84.5 87.8 77.1 74.4 84.0
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Bu calismada, olusturulan model egitilmeden once cell2cell veri kiimesine ait
abone bilgileri veri 6n isleme yontemleri ile islenmistir. Veri kiimesi buyiik
miktarda oOznitelige sahip oldugu icin normalizasyon ve 06znitelik secimi
yontemleri uygulanmistir. Ardindan veri kiimesinin smif dengesizligini yok
etmek icin asir1 6rnekleme yontemleri kullanilmistir ve dengelenmis veri kiimesi

egitilmeye hazir hale gelmistir.

Egitilmeye hazir olan veri kiimesi icin temel siniflandirma ve topluluk
siniflandirma teknikleri kullanilarak en iyi sonucu veren model, 6nerilen tahmin
modeli olarak se¢ilmistir. Bu ¢alisma i¢in ¢iktilar birbirine ¢ok yakin ¢ikmistir. Bu

yizden toplamda 2 adet 6nerilen tahmin modeli secilmistir.
Gelistirilen modeller arasinda en iyi modeli degerlendirmek amaciyla dogruluk
oranyi, geri cagirma, hassasiyet, 6zginliik, dengelenmis dogruluk orani, F1 skoru

ve ROC AUC olmak tlizere toplamda 7 adet performans o6l¢titi kullanilmistir.

Birinci tahmin modeli i¢in en iyi performans ¢iktilan Cizelge 7.4’te verilmistir.

ikinci tahmin modeli icin en iyi performans ¢iktilari ise Cizelge 7.5’te verilmistir.

Cizelge 7.4. Birinci tahmin modelinin performans ¢iktilari

Performans Olgiitii Performans Degeri

Dogruluk Orani % 80.2
Geri Cagirma % 70.9
Hassasiyet % 93.5
Ozgiinliik % 95.5
Dengelenmis Dogruluk Orani % 80.2
F1 Skoru % 76.6
ROC-AUC % 86.9

Calisma Zamani 14.75 saniye
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Cizelge 7.5. Ikinci tahmin modelinin performans ¢iktilar

Performans Olgiitii Performans Degeri

Dogruluk Orani % 80.3
Geri Cagirma % 75.3
Hassasiyet % 93.9
Ozgiinliik % 95.7
Dengelenmis Dogruluk Orani % 80.4
F1 Skoru % 76.8
ROC-AUC % 87.1

Calisma Zamani 15.34 saniye

Calismada kullanilan veri kiimesi, erisimi herkese ac¢ik olan bir veri kiimesidir.
Ilgili veri kiimesi ile birden fazla ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismay1 benzer
calismalarla karsilastirmak amaciyla bir ¢izelge hazirlanmistir. Bu karsilastirma

Cizelge 7.6’da gosterilmistir.

Cizelge 7.6. Benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasi

Idris ve Yildiz ve Jamil ve Amin ve Vijaya ve flgili Calisma
Khan, Albayrak, Khan, digerleri, Sivasankar,
2012 2015 2016 2019 2018
Oznitelik 76 172 78 100 172 58
Geri % 76.5 % 60.6 % 94.5 - - % 75.0
Cagirma
Hassasiyet - % 60.4 % 94.5 - % 95.2 % 93.9
Ozgiinliik % 74.6 - - - % 98.3 % 95.7
Dogruluk - - - % 57.0 - % 80.3
Orani
ROC-AUC % 81.6 - - - - % 87.1
Degeri
Egitim - - 60.6 saniye - - 15.34 saniye
Zamani
mRMR, Information SMOTE, Distance RSFS, Univariate
RotBoost Gain, Chi Grid based Bagging, Selection, Min-
Square, Search, Sampling, Boosting, Max
OneR, Naive SVM, DT, Naive Random Normalization,
Véntem Bayes, RIP with Bayes Subspace One-Hot
Logistic Active Encoding,
Regression Learning SMOTE, ADASYN,
Based Bagging,
Approach Boosting,

Random Forest
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8. SONUC VE ONERILER

Kullanilan veri kiimesinde ilk olarak analize katkisi olmayan 0Oznitelikler
cikartilmistir ve tamimsiz olan bazi kayitlar veri kiimesinden kullanilmamak
tizere kaldirlmustir. ikinci olarak normalizasyon ve kodlama yéntemleri
kullanilarak veri kiimesi egitilmek tlizere belirli bir formata alinmistir. Veri
kiimesine genel itibariyle bakildiginda sinif dengesizligi mevcuttur. Sekil 1
(Abonelerin Bulundugu Hizmetten Ayrilma Orani)’de ki gibi gosterilmistir. Veri
kiimesini dengeye getirmek amaciyla SMOTE ve ADASYN asir1 drnekleme
teknikleri kullanilmistir. Ardindan belirli siniflandiric1 yontemleri ile veri kiimesi

egitilmistir. Egitim asamasinda toplamda 56 adet 6znitelik kullanilmistir.

Gelistirilen tahmin modelleri arasindan en iyi sonug¢ verenler belirlenmistir.
Toplamda 2 adet tahmin modeli Onerilmistir ve tahmin modelleri sirasiyla
“ADASYN ile Onerilen Tahmin Modeli” ve “SMOTE ile Onerilen Tahmin Modeli”
olarak adlandirilmistir. Birinci tahmin modeli, ikinci tahmin modelinin
performans ciktilarina gére daha iyi oldugu belirlenmistir. Onerilen modeller,
egitim siiresi olarak karsilastirildiginda ise birbirine yakin sonuclar vermistir ve

en iyi performansi “SMOTE ile Onerilen Tahmin Modeli” saglamstir.

ADASYN ve SMOTE ile 6nerilen tahmin modellerinin, calismada kullanilan veri
kiimesi gibi dengede olmayan (veri siniflarinin denk sayida olmamasi) veri
kiimelerinde basarili oldugu (Chawla vd., 2002)’de ve (He vd., 2008)’de ifade

edilmistir.

Modellerin karsilastirilmasi kullanilirken belirlenmis olan Karmasiklik Matrisi
g6z Oniine alinmistir ve performans 6lgiitii olarak Dogruluk Orani (%80.3), Geri
Cagirma (%75.3), Hassasiyet (%93.9), Ozgiinliik (%95.7), Dengelenmis Dogruluk
Oranm (%80.4), F1 Skoru (%76.8), ROC-AUC Orani (%87.1) ve Calisma Zamani
(14.75 saniye) kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir. Iki tahmin modeli de
incelendiginde benzer sonuglar verdigini tespit edilmistir. Iki tahmin modelinde

en iyi sonucu veren Light Gradient Boosting Machine siniflandiricis1 olmustur.
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Ayrica, iki modelde de Geri Cagirma performansi 6lgiitiiniin %75.3 ile en iyi

sonucu verdigi yontem Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network) olmustur.

Benzer calismalar ile karsilastirildiginda 58 6znitelik kullanilarak digerlerinin
172 oznitelikle basardigina ¢ok yakin sonuglar elde edildigi kanitlanmistir. Ayrica
egitim siiresi olarak karsilastirildiginda egitim siiresini goze alan ¢alismalardan
4 kata yakin daha performansh oldugu tespit edilmistir. 58 adet Oznitelik
kullanarak elde edilen bazi basari 6lgiitlerinin, benzer ¢calismalara gore cok daha

iyi oldugu tespit edilmistir.

Gelecekte, veri kiimesi ham halinde sinif dengesizligi oldugu icin asir1 6rnekleme
yontemlerini kullanarak daha dengeli bir hale getirilmesi saglanabilir. Ayrica
Oznitelik sec¢imi algoritmalar1 ve normalizasyon algoritmalar1 kullanilarak

performans karsilastirilmasi yapilabilir.
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