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Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Biilent TUGRUL

Miisteri kayb1 analizi, mevcut kullanicilarin analiz edilerek, hizmet veya ({irlinii
kullanmayr birakma ihtimali yliksek olan miisterilerin tespit edilmesi iglemidir.
Potansiyel kitle tespit edildikten sonra, pazarlama ve miisteri iliskileri departmanlari ile
ortak calisma yapilarak, miisteriyi memnun edecek kampanya veya promosyon
caligmalarinin yapilmasia zemin hazirlanir. Miisteri kayb1 analizi, telekomiinikasyon,
bankacilik, online ticaret gibi miisteri sayis1 ile gelir miktarinin dogru orantili oldugu
sektorlerinde hayati oneme sahiptir. Bu caligmada genel olarak iiriin veya hizmeti
kullanmay1 birakma ihtimali yiiksek olan miisterilerin, veri madenciligi altinda calisan
karar agaclart ve onun gelismis bir versiyonu olan, random forest yontemleri ve
xgboosting yontemi ve ayrica yaygin olarak kullanilan siniflandirma yontemlerinden
olan naif bayes ve lojistik regresyon yontemleri ile nasil tespit edilecegi incelenmistir.

Haziran 2019, 67 sayfa

Anahtar Kelimeler: Miisteri kayb1 analizi, churn analizi, karar agaglari, random forest,
xgboosting, naif bayes, lojistik regresyon, veri madenciligi, siniflandirma, aykiri veri
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ABSTRACT

Master Thesis
CHURN ANALYSIS IN TELECOMMUNICATION SECTOR
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Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Biilent TUGRUL

Customer loss analysis is the process of identifying customers who are likely to quit
using the service or product by analyzing existing users. Once the potential customers
are identified, a joint study is carried out with marketing and customer relations
departments to prepare the campaign or promotion activities that will satisfy the
customer. Customer loss analysis is so important for the sectors that number of
customers and income is directly proportional such as telecommunications, banking,
online trade. In this study, generally we analyze how to determine the customers who
are likely to stop using the product or service by using of decision trees method that is a
part of data mining area and Random Forest method that is a advanced version of
decision trees and xgboosting as well as the methods of naive bayes and logistic
regresyon, one of the commonly used classification methods.
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1. GIRIS

Yapilan aragtirmalara gore glinlimiiz rekabet kosullarinda ¢ogu sektor i¢in yeni miisteri
kazanmak, mevcut miisteriyi mutlu edip elde tutmaktan ¢ok daha maliyetli olmaktadir
(Kotler ve Keller 2015). Bu yiizden yeni miisteri kazanmak yerine var olan
miisterilerimizi elde tutmak daha kazancli hale gelmektedir (Euler 2005). Yeni miisteri
kazanabilmek icin ayrilan pazarlama ve alt yapt maliyetlerinin toplami ile ayni
donemlerde kazanilan yeni miisterilerin sayisi oranlanirsa, miisteri basina oldukca

yiiksek biitceler ¢ciktigr goriliir.

Telekomiinikasyon, finans, online ticaret gibi sektorlerde faaliyet gosteren firmalarin
degerleri, kasalarinda bulunan paranin yani sira, sahip olduklart miisteri sayisi ile de
Olgtilmektedir. Bu firmalar i¢in daha karli satis yapmanin yolu, daha az maliyet ile daha
¢ok miisteriye sahip olmaktan geger. Bu da sahip olduklar1 miisterilerin daha uzun siire
hizmet veya triinii kullanmaya devam etmeleri ile olur. Sahip olunan miisterileri elde
tutabilmek i¢in ilk olarak hizmet veya iiriinii kullanmay1 birakma ihtimali yiiksek olan
misterileri tespit etmek ve bu kitleye yonelik pazarlama ve promosyon c¢aligmalari
yapmak gerekir. Yani bu Kitle tespit edip, memnun edebilirsek, miisteri kayb1 en aza

indirilmis olur.

Sirketler genel olarak, kazanglarmin %80'ini, miisterilerinin %20’sinden elde ederler.
Bu yiizden aboneligini iptal etme olasiligi yiiksek olan miisterileri 6nceden tahmin
etmek olduk¢a onemlidir (Anonymous 2018). Eger kaybettigimiz miisteriler gelirin

%380'ini elde ettigimiz miisterilerden ise bu 6nem daha da artmaktadir.

Telekomiinikasyon sektoriinde sirketlerin ¢ok yiiksek sayilarda hizmet veya {iriinlerini
kullanan miisterileri vardir. Sayilart milyonlara ulasan miisterilere ait gegmise doniik
verilerde diisiiniildiigiinde Onlimiize c¢ok bliylik bir veri kitlesi ¢ikmaktadir. Bu
calismamizda son zamanlarda iyice gelisen veri tabani sistemleri ve veri madenciligi
teknikleri ile bu verilerin islenmesi ve modellenmesi saglanmigtir. Model, iptale gidecek
olan miisterileri tespit edecek sekilde olusturulmus Ve test verileri lizerinde uygulanarak,

iptal etme potansiyeli olan miisterilerin dogru tespit edilip edilmedigi 6l¢iilmiistiir.



Bu c¢alismada veri madenciligi tahminleme ve siniflandirma yontemlerinden olan ve
birgok miisteri kayip analizi ¢alismasinda kullanilan karar agaglari, random forest ve
xgboosting modelleri ayrica yaygin simiflandirma metotlarindan olan naif bayes ve
lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir. Bes yontem ile de ayni veri {izerinde model
olusturma ve sonrasinda dogrulama ve test islemleri yapilarak sonuglar
kargilastirilmistir.  Calismamiz internet abonelerine yonelik yapilmis ve internet

hizmetini iptal etme ihtimali yiiksek olan abonelerin tespiti saglanmuistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2009 yilinda yapilan bir ¢aligmada bir telekom sirketinin miisterilerine ait yapisal veriler
kullanilarak miisteri kayip analizi yapilmis. Ayrica bu verilere ek olarak ¢agri merkezi
ve web sitesi loglarindan olusan yapisal olmayan veriler metin ve web madenciligi
teknikleri ile yapisal hale getirilerek ana veri setine eklenerek model tekrardan
olusturulmustur. Yapisal olmayan bu veriler igerisinden g¢ikarilan yapisal verinin
kullanimi ile model basar1 oranlar1 artmistir. Bu ¢alismada metin ve web madenciligi
gibi teknikler ile sirketlere ait anlamsiz yiginlar halinde tutulan yapisal olmayan

verilerin aslinda ne kadar degerli oldugu ifade edilmistir (Dolgun vd. 2009).

2009 yilinda Burez ve Van den Poe tarafindan yapilan ¢alismada miisteri kayip analizi
konusu iizerinden c¢alisilmis ve bu calismada makine 6grenmesi tekniklerinde kullanilan
diizensiz(imbalanced) veri 6 farkli kategoride ele alinmistir. Calismada diizensiz verinin
nasil iglenecegi ve makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilacagi tizerine ¢alisilmigtir
ve diizensiz verinin ele alinmasi sonrast model basarisina ne kadar etkisi oldugu
arastirilmistir. Bu calismada siiflandirma yontemi olarak random forest ve lojistik

regresyon kullanilmistir (Burez vd. 2009).

Coskun ve Baykal 2011 yilinda yaptiklari ¢alismada veri madenciligi tekniginin temel
amacinin analiz yontemi ile bilgi ¢ikarimi zor olan veri yigmlarini inceleyerek bu
yigmlar igerisinde kalmis gizli, faydali ve anlamli verileri acgiga ¢ikarmak olarak
tanmmmlamiglardir. Bu acgiga cikarilan bilgileri igerisinde barindiran bir modelin
olusturulmasi ile daha sonra gelecek bir veri nesnesi hakkinda da bilgi sahibi olmamizi

ve yorum yapmamizi saglamaktadir (Coskun ve Baykal 2011).

2014 yilinda yapilan bir calismada telekomiinikasyon sektoriine ait miisterilerin
aboneliklerini iptal etmeleri durumunda baglantida olduklar1 diger abonelerin de iptale
gitme olasiliklar1 degerlendirilmis. Bu degerlendirmeyi yapabilmek icin abonelerin
birbirleri ile olan telefon konusmalarinin bulunmasi i¢in sirkete ait arama kayitlari
(CDR) islenerek bir network olusturulmus. Bu sayede iptale giden miisterinin
etkileyecegi diger miisteriler tespit edilereck modele dahil edilmistir (Kim vd 2014).

Bizim c¢alismamizda kullanacagimiz miisteri setinde sadece internet aboneleri oldugu



icin arama kayitlar1 verisinden s6z edilememektedir. Bu ylizden bizim ¢alismamizda

abonelerin birbiri ile olusturduklar1 network kullanilmamastir.

Telekom sektorii disinda bankacilik sektorii iginde miisteri kayb1 analizi 6nemli oldugu
i¢in, 2015 yilinda karaagag tarafindan bu sektore 6zel bir ¢alisma yapilmis ve yapilan
caligmada karar agaclart ve lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir. Karaaga¢ da
calismasinda diger ¢alismalarda ve bizim ¢alismamizda oldugu gibi veri setini 6n isleme
asamalarindan gec¢irmis ve olusan veri ile modelini olusturmustur. Olusturdugu model
sonrast ortaya ¢ikardig karisiklik matrisine gore dogruluk orant %89 olmustur

(Karaagag 2015).

2015 yilinda yapilan bir diger ¢alismada yine telekom sektoriinde miisteri kayip analizi
incelenmis ve yontem olarak yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, karar agaglari,
naif bayes ve regresyon analizi algoritmalari uygulanmis ve sonuglart birbiri ile
karsilastirilmistir. Bu ¢alismada farkli olarak her yontem tek tek uygulandiktan sonra bir
de performans yiikseltici (boosting algorithm) bir bagka yontem var olan algoritmalar
tizerine uygulanmistir. Performans yiikseltici yontem kullanilmadan 6nce en 1yi sonucu
yapay sinir aglar1 verirken, performans yiikseltici uygulandiktan sonra en iyi sonucu

destekgi vektor makinalar1 vermistir (Vafeiadis vd. 2015).

Bizim ¢alismamizda oldugu gibi miisteri kayip analizi ile ilgili ¢alismalardan biri 2017
yilinda yapilmis ve "Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Miisteri Kayb1 Analizi" baslig
ile yaymnlanmistir. Bu calismada Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes ve Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglart kullanilmistir. Bizim c¢alismamizda oldugu gibi bu
calismada da firma {riiniinii kullanmaya devam eden ve kullanmay1 birakan olmak
lizere veriyi 2 smifa ayirmayi hedeflemistir. Calismada kullanilan miisteri verisinde 21
adet 6z nitelik kullanilmistir. Bu ¢alismada bizim ¢alismamizdakine gore ¢ok kiiclik bir
veri seti ile calisilmigtir. Bu calismadaki veri setinde 4667 adet miisteriye ait bilgi
bulunmaktadir. Bu ¢alisma sonucunda en basarili model %91,35 dogruluk orani ile
Yapay sinir aglart olmustur. Calismada Naif Bayes %87,15 ve Destek Vektor

Makinalar1 ise %77,89 dogruluk degerine ulagsmistir. Destek vektor makinalarinin diisiik



performans degerler iiretmesi veri setindeki niteliklerden kaynaklandigi sonucu

cikarilmigtir (Kaynar vd. 2017).

Coussement tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada miisteri kayip analizi 6ncesi veri
hazirlama asamasiin ne kadar 6nemli olduguna deginilmistir. Veri setinde yer alan
niteliklerin siirekli (continues) tipinde olanlarin ayrik (discrete) tipler olarak
cevrilmesinin siniflandirma algoritmalarinin ¢alismast acisindan ne kadar 6nemli
olduguna deginilmistir. Bu islem sonras1 aykir1 ve eksik verilerinde belirli bir kategori
altina toplanarak temizlenmis olmasi da ayr1 bir avantaj olarak anlatilmistir. Calismada
Avrupa’da hizmet veren bir mobil telefon operatdriine ait miisterilerin 156 adet
kategorik 800 adet siirekli niteligi kullanilmistir. Calismada %4,52 oraninda iptal orani

olan 30.104 adet miisteriye ait veri bulunmaktadir (Coussement 2017).

Diger calismalardan farkli olarak P.Spanoudes ve T.Nguyen miisteri kayip analizi
calismasin1 sadece derin 6grenme teknigini kullanarak ele almig ve 3 farkl telekom
operatoriine ait verileri kullanmistir. Bu c¢alismada veri seti boyutlarinin
kiiciiltiilmesinin sonuca pozitif etki ettiginden bahsedilmis ve kullanilan derin 6grenme
yonteminin miisteri kayip analizi konusunda diger tekniklere yakin sonuglar ¢ikardigi

gbzlemlenmistir (Spanoudes ve Nguyen 2017).

Bir diger calismada 3333 adet telekom miisterisine ait 20 farkli nitelik bulunduran veri
seti ile miisteri kayip analizi ¢alismasi yapilmis ve ¢alismada lojistik regresyon, naif
bayes, karar agaclari, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin yan
stra hibrit bir modelde kullanilmistir. Bu ¢alismada WEKA uygulamasi kullanilmis ve
bizim calismamizda da kullandigimiz KNIME {izerinden yaptigimiz korelasyon
Oznitelik calismast WEKA iizerinde yapilmistir. Korelasyon c¢aligmasi sonrast 20 olan
Oznitelik sayis1 10°a diisiirtilmiis ve tiim ¢alisma bu 10 6znitelik ile yapilmistir. Calisma
sonrast en iyi sonucu yapay sinir aglar1 %91 ile vermis ve %89 ile onu karar agaglari
takip etmistir. Bu ¢alismada da yapay sinir aglarinin miisteri kayip analizinde ne kadar

basarili oldugu goriilmiistiir (Gilinay 2018).



Yapilan bagka bir ¢alismada telekomiinikasyon sektoriinde miisteri kayip analizi igin
bizim ¢aligmamizda da kullandigimiz iligkisiz siniflandiricilarin yami sira iliskili
siniflandiricilarda  kullanilarak iki farkli tipteki model yapisinin karsilastirilmasi
yapilmis. Calismada iligkili siniflandirict modeli olusturmak i¢in misterilerin birbiri ile
olan iligkileri tespit edilerek bir c¢izge(graph) yapisi olusturulmus. Calismanin
sonucunda iliskili modelin iliskisiz modele gore cok daha zayif kaldig fakat iligkisiz
modelin yanlis siniflandirdigi bazi miisterileri dogru smiflandirdigi tespit edilmistir.
Iliskili ve iliskisiz modellerin beraber kullanilmasi sonrasi sonuglarin pozitif olarak

etkilendigi tespit edilmis (Verbeke vd 2018).



3. MATERYAL

Kullanilan tahminleme ve siniflandirma modellerinde basar1 orani kullanilan verinin
kalitesi ve miktar1 ile dogru orantilidir. Bu yilizden modeli egitmek i¢in kullanilacak
olan verinin hazirlanmas1 en Onemli asamalardandir. Bu ¢alismamizda modeli
olusturma, egitme ve kullanma asamalarina gegmeden 6nce modeli egitirken ve tahmin
yaparken kullanacagimiz veri seti oOzellikleri c¢ikarilmistir. Belirlenen veri seti

ozelliklerine gore de veri seti olusturulmus ve uygun formata getirilmistir.

Calismamiz bir telekomiinikasyon sirketine ait anonim veriler ile yapilmistir. Ilgili
telekomiinikasyon sirketinin internet abonelerine ait veriler olusturulurken her abonenin
veri isleme izni verip vermedigi kontrol edilmis ve sadece veri isleme izni olan
abonelere ait veriler anonimlestirilmis ve kisisel verilerden ayristirilarak hazirlanmistir.
Bu kapsamda kullandigimiz veriler KVKK kapsaminda kullanilmaya uygun hale

gelmistir.

Miisteri kaybi analizi i¢in 2 farkli abone verisine ihtiya¢ vardir. Bunlardan birincisi
aboneligini iptal etmis olan abonelere ait veriler, bir digeri ise aktif olarak hizmeti
kullanmaya devam eden abonelere ait verilerdir. Biz veri setimizde abonelik durumu
ifade eden bu veriyi “churn oldumu” niteligi ile isimlendirecek ve bu niteligi egitim,

dogrulama ve test asamalarinda sinif etiketi olarak kullanacagiz.

Telekomiinikasyon sektoriinde aboneligini iptal eden aboneler iki farkli sekilde
incelenmistir. Bunlardan birincisi aboneligini kendi istegi ile iptal eden abonelerdir ve
calismamizdan géniillii kayip olarak adlandirilmistir. ikincisi ise aboneligini kendi
istegi disinda bir sebepten dolay1 iptal eden abonelerdir ve ¢alismamizda goniilsiiz kayip

olarak adlandirilmstir.

Goniilli kayip, miisterinin kendi istegi ile Uiriin veya hizmeti kullanmay1 birakarak ayni
iiriin veya hizmeti baska bir firma {izerinden kullanmasi veya hi¢ kullanmamasi
durumudur. Giiniimiiz rekabet ortaminda genel olarak miisteriler kendileri igin en iyi

teklifi veren bir baska firmaya gegme egilimindedir (Odabas 2017).



Goniilsiiz Kayip, miisterinin kendi tercihi disinda olusan olaylardan dolayr yasanan
kayiplardir. Genel olarak miisterinin mevcut firmanin hizmet vermedigi bir bolgeye
tasinmasi veya iilke degistirmesi veya oliim gibi sebeplerden dolay1 yasanan iptallerdir

(Odabas 2017).

Veri madenciligi ile tahmin ¢aligmalarin da goniilsiiz kayiplar goz ardi edilir ve egitim
setine dahil edilmezler. Bu g¢alismada da veri setini hazirlarken goniilsiiz kayiplar
disarida birakilmis ve iptal olan aboneler listesine sadece goniillii olarak kendi istegi ile

aboneligini iptal eden aboneler eklenmistir.

3.1 Veri Setinin Olusturulmasi

Modeli egitmek i¢in kullanilacak egitim modeli igerisinde hem iptal hem de aktif olan
aboneler yer almaktadir. Iptal aboneler secilirken son 2 yil icinde internet aboneligini
iptal etmis abonelere ait veriler kullanilmigtir. Aktif abone verisi igin ise bu ¢alismanin
yapildig1 tarihte aktif olarak hizmet alan aboneler se¢ilmis ve bu abonelerin dnceki 6 ay

boyunca aktif olmasi sart1 aranmistir.

Bir aboneyi iptale gotiiren veya aktif olarak hizmeti kullanmaya devam etmesini
saglayan sebepler genel olarak bir anda ortaya ¢ikmazlar ve bir siire abonenin
memnuniyetsizligi devam eder. Calismamizda bu devam eden siireci yakalayabilmek ve

dogru analiz yapabilmek i¢in 6 aylik siire¢ degerlendirilmistir.

Iptal olan abonelerin verileri alinirken iptal tarihi ve 6 ay dncesine kadar olan veriler
bulunmus ve o tarih araligindaki veri olusturulmustur. Ayrica aktif abonelerin de
giiniimiizden 6 ay Onceki tarihe gore verileri olusturulmustur. Bu durum bize bir
abonenin iptale gitmeden 6nceki 6 aylik siiregteki durumunu ve hala aktif olarak hizmeti

kullanan abonenin 6 aylik durumunu degerlendirmemizi saglamistir.

Iptale giden abonelerin 6 aylik verisini aldigimiz icin, gegmis 2 yildaki iptal eden
abonelerin hepsine ait, iptal tarihinden itibaren 6 ay oOnceki verilerin bulunmasi ve
islenmesi gerekmistir. Bu durumda veri setini olustururken c¢ok biiyiikk verilerin

islenmesini gerektirmistir.



Ormek veri setini kullandigimiz telekomiinikasyon sirketi biinyesinde internet,
televizyon ve telefon hizmeti verilmektedir. Bu kapsamda bireysel ve tiizel internet
abonelerine ait asagidaki bilgilerin kullanilmasina karar verilmis, veriler veri tabanindan
SQL scriptler ile olusturularak 6zet haline getirilmis ve CSV formatinda dosyalara
yazilmistir. Olusturulan sql ciimlecikleri bu ¢alismanin kapsami disinda oldugu igin

detayli olarak verilmemistir.

Abonelere ait asagidaki maddelerde yer alan bilgiler cikarilmig ve veri seti

olusturulmustur.

e Televizyon aboneligi var mi1?

e Televizyon Sinema paketi aboneligi var m1?

e Telefon aboneligi var mi1?

e Abonelik yas1

e Taahhiit vermis mi?

e Kalan taahhiit

e Son 6 ayda kullandig1 tiim hizmetlere 6dedigi fatura ortalamasi
e Son 6 ayda internet hizmeti i¢in 6dedigi fatura ortalamasi
e Son 6 ayda aboneye ¢ikan fatura sayisi

e Son 6 ayda ge¢ 6dedigi fatura sayisi

e Son 6 ayda yaptig1 kota agim sayis1

e Son 6 ayda yaptig1 ortalama download miktar1

e Son 6 ayda yaptigi ortalama upload miktari

e Son 6 ayda abonenin biraktig1 toplam ¢agr1 sayisi

e Abonenin durumu (churn oldumu)

Yukaridaki bilgiler daha 6ncede ifade edildigi gibi veri isleme izni alinan aboneler i¢in
olusturulmus ve igerisine miisteri ile iliski kurulacak bir bilgi eklenmemistir. Bu iglem
sonrasinda veriler tamamen anonim hale gelmistir. Ayrica verilerin olusturulmasi ve

islenmesinde kurum i¢ networkiinde yer alan sunucu sistemleri kullanilmis ve kurum



disina ham veri ¢ikarilmamistir. Bu hali ile veri seti KVKK kapsaminda kullanilabilir

bir veri haline getirilmistir.

Veri setini olusturan nitelikler kurum igerisinde c¢alisan veri analizi uzmani, miisteri
iligkileri uzmani, ¢agri merkezi uzmani, veri tabani uzmani ve is zekasi uzmani, veri
bilimi uzmani kisiler ile calismalar sonucunda belirlenmistir. Bu c¢aligmalar sirasinda

wide band delphi yontemi kullanilmstir.

Verileri olugtururken her satira yeni olusturulan sirali bir ID alam1 eklenmistir.
Calismamizin ileriki agsamalarinda modelin tahminlerinin basarisint gézlemlerken bu ID
alan1 tizerinden iliski kurulabilecektir. Bu ID alani tizerinden verinin ait oldugu aboneye
ulagsmak miimkiin degildir. ID alan1 sadece bu iliski i¢in kullanilmis ve sonug 6zet

verilerinde yer almamustir.

Yukarida maddeler olarak verdigimiz veri setimize ait aktif ve pasif abonelerin oldugu

ornek veri seti cizelge 3.1 de verilmistir.

Cizelge 3.1 Ornek veri seti

o | @ —_ <>E\ o é‘ = N
S |€ |z|3ls|le |¢ 2 | o - |3
z|5S|8 Sl5|E|2_|E2_8|s2 2| O |42 =
le2< O = = T BV~ B S~ B c | E T oo z
S|28%|s |S|E|l=2|cE|BE|LQ|82 Z| 2 |-|¢& ©
22 |Ee|ls5 O | 2| a S 3 S| 8|0 s| < c 8 | 8 #| E
< 0N S| = (=] = = S = E —_— = = < ) _ @ =
S|>|>8|2z| 2 |8|S|3E|25|2|g2| E| 8 |2|5g 2
x|l FlF|FS| < ||| FO |50 |wm|Ow| & A | DS |lEwn| O
1 /1 |0 0 14310 45 24 6 |0 0 29 (03]|1 0
2 (1 |1 0 1191 (3 |122 |21 6 |6 0 158 |1,3|1 0
3 |1 |1 0 29 |0 60 0 710 7 0 0 |0 1
4 |10 |0 0 25 |0 20 0 8 |8 0 0 0 |0 1
5 |1 |1 1 92 |1 |15 |40 10 6 |3 0 9,7 |05|0 0
6 (1 |0 0 36 |0 45 23 7 17 0 15,8 (0,8|0 1
7 (1 |0 0 24 |0 37 21 7 10 0 94 (1 |0 1
8 (1 |1 1 74 |1 |16 |47 15 6 |1 0 41,8 1410 0
9 (0 |0 0 12 |0 45 25 6 |5 0 36,7 (5,2|0 1
10 |1 |1 0 43 |1 |6 |[102 |59 6 |3 0 324 |15|1 0
1111 |0 0 39 |1 |8 |42 22 6 |0 0 60,6 (2,6|0 0
1211 |1 1 34 |1 |17 |59 15 6 (4 0 119,9(5,81|0 0
131 |1 1 33 |1 |14 |40 10 6 |6 0 13 (162 0
14 11 |1 0 35 |1 |20 |92 16 7 (3 0 61,3 |3,8|0 1
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Cizelge 3.1 Ornek veri seti (Devam)

15|11 |0 1 27 |1 |14 |45 20 6 |5 0 81 |06/|0 0
16 |1 |0 0 24 |0 22 6 7 10 0 10,7 |1 |0 1
17 |10 |0 1 14 |0 39 25 7 13 0 108 [1,2]0 1
18 |1 |1 0 25 |0 33 7 7|1 0 16 (010 1
19|11 |0 0 18 |1 |6 |36 13 6 |0 0 86,6 [4,1|0 0
20 |1 |0 0 15 |1 |7 |42 22 6 |0 0 100,4|5,7 |3 0
21 |1 |0 1 12 |1 |12 |32 14 6 |6 0 76,2 |59]|0 0
22 |1 |1 1 7 |1 |16 |47 15 6 |3 0 36,2 |3,7|0 0
23|11 |0 0 11 |1 |15 (743 |0 7 10 0 0,7 |0,2|0 1

Veri tabaninda bulunan verilerden {iretilen ve yukarida ¢izelge 3.1°de verilen veri seti
tizerinden model olusturmaya ge¢gmeden Once, bircok 6n hazirlik calismasi yapmak
gerekir. Bu 6n hazirlik ¢aligmalarindan bazilari, eksik verilerin incelenmesi ve
degerlendirilmesi, aykir1 verilerin (outliers) tespiti ve diizenlenmesi ve sinif etiketi ile
diger alanlar arasindaki iliskinin(korelasyon) tespiti olarak verilebilir. Bu ¢alismada da

veri seti lizerinde bu veri 6n hazirlik ¢alismalari uygulanmistir.

Veri olusturma ve sonrasindaki on hazirlik asamalari, veri madenciligi ve makine
O0grenmesi yontemleri i¢cin hayati dneme sahiptir ve genel olarak en ¢ok zaman bu
asamalarda harcanir. Bu c¢aligmada yapilan veri 6n hazirlik ¢alismalar1 yontem baslhig

altinda detaylandirilmis ve uygulama baslig1 altinda nasil uygulandigr anlatilmistir.

Veriler hazirlandiktan sonra yapilan temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi,
aykiri(outlier) verilerin bulunmasi ve iligkisiz olan alanlarin veri setinden ¢ikarilmasi
islemleri yapilmadan once veri setindeki degerlerin istatistiksel dagilimi olusturulmus
ve grafiksel olarak asagida verilmistir (Sekil 3.1-3.14). Bu dagilimlar olusturulurken,
kirmizi kisimlarin iptal abonelere ait, mavi kisimlarin ise hizmet almaya devam eden
aboneliklere ait olacak sekilde olusturulmustur. Diyagramlar incelendiginde bazi
alanlarda olmamasi gereken degerlerin geldigi goriilmiistiir. Ornegin son alt1 ayin fatura
ortalamalar1 alinmasina ragmen fatura sayisi bilgisi 6’dan biiyiik gelmektedir veya
abonelik yas1 kolonu incelendiginde negatif olmamasi1 gereken bir bilginin negatif
olarak da geldigi goriilmistiir. Bu durum veride temizlik yaparken goz Onilinde

bulundurulacak ve gereksiz olanlar temizlenecektir.
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Televizyon Abonesi mi?

Sekil 3.1 Televizyon aboneligi durumuna gore abone iptal sayilari

Ao Say e

Yukarida Sekil 3.1’deki dagilim grafigi incelendiginde televizyon abonesi olmayan
abonelerde ¢ok yiiksek miktarda iptal oran1 oldugu goriilmektedir. Televizyon abonesi

olan kisimda ise abonelerin yaridan daha fazla oranda abonelige devam ettigi

goriilmektedir.

Televizyon Sinema Paketi Abonesi mi ?

Sekil 3.2 Televizyon sinema aboneligi durumuna gore abone iptal sayilari

Alarve: Sy i

Yukarida Sekil 3.2°deki dagilim grafigi incelendiginde televizyon sinema paketi
abonesi olmayan abonelerin yaridan fazlasi aboneligini iptal ettirmisken paket aboneligi
olanlarin biiyiik bir oranda aboneligine devam ettigi goriilebilmektedir. Bu durum paket

aboneligi durumunun sinif etiketimiz ile iliskili oldugunuda gdstermektedir.
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Telefon Abonesi mi ?

Sekil 3.3 Telefon aboneligi durumuna gore abone iptal sayilari

Al Sayria

Yukarida Sekil 3.3’deki dagilim grafigi incelendiginde telefon abonesi olmayan

abonelerin yaridan fazlas1 aboneligini iptal ettirmisken telefon aboneligi olanlarin biiyiik

bir oranda aboneligine devam ettigi goriilebilmektedir.

Abonelik Yagi (Ay)
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Abone Sayisi
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Sekil 3.4 Abonelik yas1 bilgisine gére abone iptal sayilar

Yukarida Sekil 3.4’deki dagilim grafigi incelendiginde aboneye ait hizmetin yasini
ifade eden abonelik yasi 2 yili bulan abonelerde yiiksek iptal oranlari
gozlemlenebilmektedir. Ayrica 100 tizeri abonelik yasi olan az miktarda abone verisinin

var oldugu goriilebilmektedir. Bu kisim aykir1 veri olarak degerlendirilebilir.

13



Taahhutu Var mi ?

fbare Sapm

Sekil 3.5 Aboneye ait taahhiit var m1 bilgisine gore abone iptal sayilar

Yukarida Sekil 3.5’deki dagilim grafigi incelendiginde taahhiitii olan abonelerde iptal
oraninin ¢ok diisiik oldugu goriiliirken taahiitii olmayan abonlerde bu durumun tam tersi
oldugu goriilebilmektedir. Sinif etiketinin belirlenmesinde bu bilginin ne kadar

belirleyici oldugu bu dagilimda agikg¢a goriilebilmektedir.

Kalan Taahht Siiresi (Ay)
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Abone Sayisi
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Sekil 3.6 Taahhiit veren abonelerin kalan taahhiit bilgisine gore abone iptal sayilar

Yukarida Sekil 3.6’deki dagilim grafigi incelendiginde geriye kalan taahhiitii yok ise
yiiksek oranda iptal ile karsilasirken bir ay ve iistii taahhiitli kalan abonelerde neredeyse
hig iptal olmadig1 goriilebilir. 24 aydan daha yiiksek taahhiit alinmadigi i¢in bu grafikte
gorlilen 24 {stii veriler bozuk verilere isaret etmektedir. Bu bozuk veriler aykir1 veri

olarak ileriki asamalarda ele alinmstir.
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Toplam Fatura Ortalamasi

Abone Sayisi

Sekil 3.7 Abonenin tiim hizmetlerine ait son 6 ay fatura ortalama bilgisine gore abone

iptal sayilar1

Yukarida Sekil 3.7°deki dagilim grafigi incelendiginde abonenin tiim hizmetlerine ait
fatura ortalamasinin smif etiketine goére dagilimi aykiri verilerden dolayr net olarak
anlagilamamaktadir. Aykir1 veriler temizlendigi zaman bu dagilimin daha diizenli

olmas1 beklenmektedir.

Internet Hizmeti Fatura Ortalamasi

Abone Sayisi
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Sekil 3.8 Abonenin internet hizmetine ait son 6 ay fatura ortalama bilgisine gore abone

iptal sayilari

Yukarida Sekil 3.8’deki dagilim grafigi incelendiginde abonenin internet hizmetine ait
fatura ortalamas yiikseldikge iptal oraninin arttig1 goriilebilmektedir. S0TL {izeri fatura
ortalamasi olan abone sayist ¢ok az oldugu i¢in bu kisimlar aykiri veri olarak
degerlendirilebilir. Aykir1 veri temizligi sonrast bu dagilimin daha diizenli hale gelmesi

beklenmektedir.
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Fatura Sayisi

Abone Sayisi
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Sekil 3.9 Aboneye son 6 ayda ¢ikan fatura sayisi bilgisine gore abone iptal sayilari

Yukarida Sekil 3.9°deki dagilim grafigi aboneye ait son 6 ayda ¢ikan fatura sayisini
gostermektedir. Grafik incelendigin ilk olarak 7°den daha biiylik faturasi olan aboneler

oldugu goriilmektedir ki bu aykir1 veri oldugu anlamina gelmektedir.

Geg Odenen Fatura Sayisi

200K

0 1 2 3 4 g B 7 8 9 10 132 1

Abone Sayisi

Sekil 3.10 Abonenin son 6 ayda gec ddedigi fatura sayisi bilgisine gore abone iptal

sayilari
Yukarida Sekil 3.10°deki dagilim grafigi incelendiginde Sekil 3.9’da oldugu gibi 7 ve

tizeri fatura sayist oldugu goriilmektedir. Bu durumun aykiri veri temizleme islemi

sonrasi dizelmesi beklenmektedir.
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Kota Asim Sayisi

Abone Sayisi

0 1 2 3 4 5 6 7 3
Sekil 3.11 Abonenin son 6 ayda yaptig1 kota asim sayisina bilgisine gore abone iptal

sayilari

Yukarida Sekil 3.11°deki kota asim sayisina ait dagilim grafigi incelendiginde verinin
biiyiik kisminin 0 degerinde toplandigr goriilmektedir. Bu durumda aslinda bu bilginin

smuf etiketi ile iligkisininde az oldugu anlamina gelmektedir.

Abone Download Miktari

Abone Sayisi
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Sekil 3.12 Abonenin son 6 ayda yaptig1 ortalama download miktar1 bilgisine gore abone

iptal sayilar

Yukarida Sekil 3.12°deki aboneye ait download miktarina ait dagilim grafigi
incelendiginde abone download miktar1 arttitkca iptal sayisiin - diistiigi
gozlemlenebilmektedir. Cok yliksek miktarlarda downloadu olan abonelere ait veriler
dagilim diizenini bozmaktadir. Bu dagilimin aykir1 veri temizleme asamasindan sonra

dizelmesi beklenmektedir.
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Abone Upload Miktari

Abone Sayisi

Sekil 3.13 Abonenin son 6 ayda yaptig1 ortalama upload miktar1 bilgisine gore abone

iptal sayilari

Yukarida Sekil 3.13’deki aboneye ait upload miktarina ait dagilim grafigi
incelendiginde  abone upload miktar1 arttikga iptal sayisinin - distigi
gozlemlenebilmektedir. Cok yiiksek miktarlarda uploadu olan abonelere ait veriler
dagilim diizenini bozmaktadir. Bu dagilimin aykiri veri temizleme asamasindan sonra

diizelmesi beklenmektedir.

Ariza Cagri Sayisi

Abone Sayis

u =
e BT I I T A T B R I B A I I |

Sekil 3.14 Abonenin son 6 ayda agtig1 ¢agri sayisi bilgisine gore abone iptal sayilari

Yukarida Sekil 3.14°deki abonenin ¢agri merkezine biraktigi ¢agri sayisi ile abonenin
iptal olma durumlarinin dagilim grafigi incelendiginde ¢ok yiiksek miktarda aykir1 veri

oldugu goriilebilmektedir.
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4. YONTEM

Caligmamizda hizmetini iptal etme olasilig1 yiiksek olan aboneleri bulmak i¢in makine
ogrenmesi tekniklerinden olan karar agacglari, random forest, xgboosting, naif bayes ve

lojistik regresyon yontemleri kullanilmastir.

Kullandigimiz biitiin veriler acik kaynak bir veritabani sistemi olan PostgreSQL
veritabanindan SQL script dili ile hazirlanmis ve nihai veri setleri olusturularak csv
formatinda export edilmistir. Kullanilan PostgreSQL veritabani siirimii 11 olarak

belirlenmistir.

Calismamizda karar agaclar1 ve random forest algoritmalarini uygulamak ve gerekli
olan veri tasima, olusturma ve temizleme gibi islemleri yapmak i¢in kullanimi iicretsiz

olan KNIME analytics uygulamasi kullanilmistir.

4.1 Makine Ogrenmesi

Makina o6grenmesi yapay zekanin branglarindandir. Yapisal olarak 6grenebilen ve
biiyiik veriler tizerinde anlamli ¢ikarimlar yapabilen bilgisayar algoritmalarina verilen
isimdir. Guintimiizde verilerin bilgisayarlar olmadan islenemeyecek boyutlara gelmis
olmasi, Klasik algoritmalar ile de verilerin siniflandirilmasi ve ileriye doniik tahminlerin
yapilmasinin miimkiin olmamasi sebebiyle makina 6grenmesi konusu Onemli hale
gelmistir ve bu konuda bir¢ok arastirma ve gelistirme ¢alismalar1 yapilmaktadir. Makina
ogrenme teknikleri smiflandirma problemlerinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Bu calismada da smiflandirma amachi olarak makine Ogrenmesi algoritmalari

kullanilmastir.

Makina 6grenmesi temel olarak gdzetimli 6grenme ve gdzetimsiz 6grenme olarak iki
farkli kategoride degerlendirilmektedir. Gozetimli 6grenmede veri kiimesinin smnif
niteligi vardir ve algoritmanin gorevi bu sinif niteligi tahmin etmektir. Gozetimsiz
o0grenmede ise veri setinde sinif niteligi yoktur ve algoritma veri setindeki benzer

ornekleri bulmak ve bunlart gruplamaktadir (Basarslan 2017).
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Bu calismada kullandigimiz veri setinde sinif etiketi olarak abonenin durumunu
gosteren “churn oldumu” etiketi kullanilmis ve gozetimli 6grenme algoritmalarindan
olan karar agaglar1 ile calisilmistir ve karar agaglarinin birlesmesi ile olusturulan
random forest algoritmas: da ¢alismamizda kullanilmistir. Bu iki yonteme ek olarak
xgboosting, naif bayes ve lojistik regresyon yontemleri de kullanilarak sonuglarin

karsilastirilmast saglanmistir.

4.2 Karar Agaclan

Karar agaclari, tiimevarim metodunu kullanarak verilerin siiflandirilmasini veya sonug
tahmini yapilmasimi saglayan veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemidir. Temel
olarak yaprak ve dal olmak tizere iki 6zellik barindirir. Yapraklar; verimizde bulunan ve
sinif etiketi olarak adlandirilan her bir kolonu barindirir. Dallar ise; her bir sinif etiketi

arasindaki gecisi saglayan ve 6zellik olarak adlandirilan degerlere gore sekillenirler.

Agac, bir kok diigiimden, bir i¢ diiglim setinden (bdliinmeler) ve bir dizi terminal
diigiimden (yapraklar) olusur. Bir karar agacindaki her diigiimde bir ana diigiim ve iki
veya daha fazla soydan diigiim bulunur. Bu ¢er¢evede, bir veri seti, aga¢ tarafindan
tanimlanan karar ¢ergevesine gore sirayla boliinerek siniflandirilir ve gozlemin diistiigi

yaprak diiglimiine gore her gézlem i¢in bir siif etiketi atanir.

Bu calismada kullanilan verimiz i¢inde alinan bir alt kiime i¢in 6rnek karar agaci sekil

4.1 de verilmistir.
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Sekil 4.1 Abone iptal durumu 6rnek karar agaci

Yukaridaki sekil 4.1°deki ornekte de gorebileceginiz gibi, karar agaglari, temelinde
karar vermemize yardimci olan birer akis diyagramidir. Gozle bakildiginda dahi insanin
anlamasi ve yorumlamasi ¢ok kolaydir. Veri setindeki nitelik sayis1 ¢ok fazla oldugu
durumlarda olusan aga¢ c¢ok biiylik olacagi ig¢in anlamasi ve yorumlamasi

zorlasabilmektedir.

Bir karar agaci, karar siirecinin kronolojik bir temsilidir. Agacin kokiinii olusturan
hiicre, giiniimiize karsilik gelen bir diglimdiir. Agac, bu diigiimden gelecege, kararlarin
alinmas1 gereken zamanlar1 veya doga durumlarmi temsil eden bir digiim ag1 ve
doganin olas1 kararlarin1 veya durumlarini temsil eden dallar1 kullanilarak gelecege

dogru olusturulur (Lawrence ve Pasternack 2002)

Karar agaci kok ve dallardan ve diiglimlerden olusur. Kok agacin baslangi¢c noktasidir
ve verecegimiz karar veya bulacagimiz sinifa karsilik gelir. Aga¢ olusurken her
diigiimden ¢ikan dallar gidilebilecek alternatiflere denk gelir. Her bir dalin kendine ait
bir maliyeti veya getirisi vardir. (Ulucan 2007)

Karar agaclari, maksimum olasilik simiflandirmas: gibi uzaktan algilamada kullanilan
geleneksel denetimli siniflandirma prosediirlerine gore birkag avantaja sahiptir.
Ozellikle, karar agaclar1 kesinlikle parametrik degildir ve girilen verilerin dagitimma

iliskin varsayimlar gerektirmez. Ayrica, Ozellikler ve siniflar arasindaki dogrusal

21



olmayan iligkileri ele alirlar. Eksik degerlere izin verirler ve hem sayisal hem de

kategorik girdileri ele alabilirler. Karar agaclar1 belirgin bir sezgisellige sahiptirler

¢linkii siniflandirma yapisi agiktir ve bu nedenle kolayca yorumlanabilirler.

Karar agaclari gozetimli (supervised) Ogrenme algoritmalarindandir. Karar agaci

olusturmada en popiiler algoritma C4.5 algoritmasidir.

421

4.2.2

Avantajlarn

Karar agaci olusturmak diger modellere gore daha kolaydir.
Insan tarafindan anlasilmas1 ve yorumlanmas1 miimkiindir.
Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.

Cok c¢iktil1 problemleri ele alabilir.

Veri kiimesindeki nitelik sayisi ile karmasiklik sayis1 arasinda logaritmik iliski

vardir.

Dezavantajlan

Siirekli nitelik degerleri tahmin etmekte ¢ok basarili degildir.

Sinif sayis1 fazla ve 6grenme kiimesi Ornekleri sayisi az oldugunda model
olusturma basarisiz olur.

Biiyiik 6grenme kiimeleri i¢in aga¢ olusturma karmasiklig1 fazladir.

Veri setinden kaynakli asir1 6grenme (over fitting) durumu sik¢a yasanabilir.
Buna engel olmak i¢in budama yapilmasi gerekir. Asir1 6grenmenin dogruluk

oranina etkisi sekil 4.2 de goriilebilir.
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Egitim kimesi

Dogruluk

Test kimesi

v

Aga¢ boyu = dugum sayisi

Sekil 4.2 Asir1 6grenme durumunda sonucun degisimi

4.3 Random Forest

Karar agaclarinin en biiyilk problemlerinden biri asir1 Ogrenme yani veriyi
ezberlemesidir. Bu durum makine 6grenmesinde over fitting olarak adlandirilir.
Random forest veri setimizde bulunan 6z niteliklerden rastgele alarak farkli veri seti
kiimeleri ile 10’larca hatta 100’lerce karar agaci olusturur ve bunlari birlestirerek bir
model kurar. Yani 100’lerce farkli budanmis karar agaglarin1 farkli veri alt setleri ile
olustur. Modelde yer alan her bir karar agaci bagimsiz olarak olusturulur. Her bir karar
agact smiflandirma ve tahmin islemini yine bagimsiz yapar. Tiim karar agaclarinin
yaptig1 tahminler bir oylama mekanizmasina tabi tutularak, en yliksek oy alan deger,

modelin sonucu olarak verilir.

Birden cok karar agaci ile oylama yapilarak olusturulan sonug, karar agaclarinda
gordiigiimiiz en biiylik problem olan asir1 6grenmenin Oniine gegmis olur. Ayrica her bir
karar agacinda kullandigimiz farkli veri setlerinden dolayr da aykirt veri (outlier)
problemi minimum seviyeye inmis olur. Random forest yodntemi bir bagging
yontemidir. Bagging yonteminde birden fazla yontem paralel olarak farkli veri seti
kiimeleri ile egitilmekte ve tiim modellerin olusturdugu sonu¢ oylamaya tabi tutularak

nihai sonug ortaya ¢ikarilmaktadir. Bizim ¢alismamizda da karar agaglarinin yani sira
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bir bagging yontemi olan random forest modeli de kullanilmistir. Basit bir random

forest modeli sekil 4.3 de verilmistir.

b 4

Oylama

1}

Random Forest Model Sonucu

Sekil 4.3 Ornek bir random forest modeli

4.4 Naif Bayes

Bayes teoremine dayanan bir siniflandirma teknigidir. Siniflandirma yaparken tiim sinif
etiketlerini bagimsiz olarak degerlendirilir. Ornegin bir meyvenin erik olma ihtimalini
rengi, sekli ve boyutlarinin her birini ayr1 ayr1 degerlendirerek tahmin etmeye galisir.
Renk yesil ise +1, sekil yuvarlak ise +1 ve boyut 2 cm’den kiigiik ise +1 seklinde

bagimsiz degerlendirme yapar.

Naif bayes yontemi uygulanirken bulmak istedigimiz her sinifin bagimsiz olarak
gerceklesme olasiligint ve veride verilen tiim niteliklerin degerlerine ait iki siniftan
birinde olma olasiliklar1 birbirinden bagimsiz hesaplamamiz gerekmektedir. Bunu

yaparken asagidaki denklem 4.1 ile verilen formiilii kullanilmaktadir.

n
‘P(X|(—‘f)= H P(xk (_'f)=P(x1 Cﬂ)(P(xw|(T'F')X...Xp(xn|(_'f) (41)
k=1 )
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4.4.1 Avantajlan

e Gergeklestirmesi kolaydir.

e (Cogu durumda iyi sonuglar iiretir.

4.4.2 Dezavantajlari

e Smif bilgisi verildiginde nitelikler bagimsizdir.
e Gergek hayatta degiskenler birbirine baghdir.

e Degiskenler arasi iliski modellenemez.

4.5 Lojistik Regresyon
Lojistik regresyon iki olast sonucu olan bir olay1 incelememizi saglayan istatistiksel bir
yontemdir. Lojistik regresyon yonteminde bir veya daha fazla bagimsiz degisken

kullanilabilir.

Lojistik regresyon modeli 1845°li yillarda niifus artisi i¢in yapilan matematiksel
calismalar sirasinda ortaya ¢ikmistir (Glircan, 1998). Lojistik regresyon analizi terimi,
bagimli degiskene uygulanan logit doniisiimiinden gelir. Bu durum ayn1 zamanda hem

tahminde hem de yorumlamada bazi farkliliklara neden olmaktadir (Hair vd. 2006).

Lojistik regresyon yonteminde bilinmesi gereken bazi temel terimler vardir. Bunlar
odds, odds ratio ve lojittir.
e 0Odds: Basar1 ya da goriilme olasiliginin “p”, basarisizlik veya goriilmeme
olasiligina “1-p” oranidir. Yani p / (1-p).
e Odds Ratio : iki odds’un birbirine olasiligidir yani iki degisken arasindaki
iliskiyi vermektedir.
e Lojit: Odds ratio’nun dogal logoritmasidir. Bu sayede asimetrik olan odds ratio

simetrik hale doniistiiriilmiis olur.
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Bizim yaptigimiz ¢aligmada bir siniflandirma ¢alismasi oldugu ve sonug¢ olarak churn
olacak ya da olmayacak diye iki siniftan olustugu igin lojistik regresyon modelinin de

kullanilmasina karar verilmistir.

4.6 XGBoosting Algoritmasi

Gradient boosting algoritmasinin {izerine kurulu bir algoritmadir. Random forestdan
farkli olarak bagging yerine boosting yontemini kullanir. Boosting yontemi birden fazla
zayif Ogreticiyi sirali bir sekilde kullanarak birbirlerinin hatalarindan 6grenmeyi temel
almaktadir (Anonymous 2019). Bagging de ise bu islem sirali degil bagimsiz olarak

yapilir ve her model birbirinden habersiz olarak egitilir.
XGBoosting yonteminde egitilen her model i¢in tiim veri seti kullanilirken, random
forest yonteminde her model farkli bir veri seti alt kiimesi ile egitilmektedir. Iki

yontemin arasindaki farklar asagidaki ¢izelge 4.1°de verilmistir (Yiiceoglu 2018).

Cizelge 4.1 Bagging ve boosting yontemleri arasindaki farklar

Boosting Bagging
Calisma yontemi Iteratif Paralel
Sonuclarin degerlendirlmesi | Agirlikli Ortalama Ortalama (voting)
Her model veri seti kullaninm | Biitiin veri kiimesi Rassal 6rneklem
Asir1 6grenme dayamiklihig Zayif Giiglii
Ogrenme hiz1 Yavas Hizli
Diger avantaj Yanlilik (bias) azaltma | Varyans azaltma

4.7 Eksik Veriler (Missing Values)

Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullandigimiz veri setlerinde bulunan bos kayitlar
modelin olusturulmasi, egitilmesi ve tahminleme c¢alismalarinda tutarsiz sonuglarin
olusmasina sebep olmaktadir. Bu ylizden eksik olan verilerin tespit edilip belirli
kurallara gore islenmesi gerekmektedir. Genel olarak eksik olan verilere asagidaki

adimlar uygulanir.
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e Veri setindeki satir veya kolonun silinmesi. Eger bir kolon yani nitelik belirli bir
yiizde iizerinde eksik (missing) deger igeriyor ise bu niteligi veri setinden
komple ¢ikarmamiz gerekir ya da eger veri setindeki bir satir bir¢ok nitelik i¢in
eksik veri igeriyor ise bu satir1 veri setinden ¢ikarmamiz gerekir.

e Sabit bir deger ile doldurulmasi.

e {lgili kolonda yer alan diger satirlardaki verilerin ortalama veya ortanca degerleri
ile doldurulmasi.

e Siireklilik arz eden sayisal degerleri igeren bir niteligin Kategorik bir nitelik
haline getirilmesi. Cok genis aralikta sayisal ifadeler yer alan bir niteligin belirli
araliklara gore kategorik hale getirilmesidir. ‘0’dan kii¢iik’, ‘0-10", “10-50°, ‘50-
100’, <100°den biiyiikler’ seklinde diigtiniilebilir.

e [Eksik olan veriyi yliksek iligkili (high correlation) oldugu baska bir niteligin

degerine gore tahmin etmek.

4.8 Sonuclarimin Degerlendirilmesi

Calismamizda kullanacagimiz modellerin iiretecegi sonuglart degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilan birtakim 6l¢iitler kullanilmistir. Bu 6l¢iitler asagida verilmistir
ayrica bu Olgiitlerin  hesaplamasinda karigiklhlk matrisi  (confusion  matrix)
kullanilmaktadir. Bu matriste satirlarda yer alan degerler veri setimizdeki gerg¢ek
degerleri siitunlar ise modelimizin ¢alismasi sonrasi olusan siniflandirma / tahmin

degerlerini icerir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2 Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simif
(Predicted Class)
Sinif =1 Smnif=0
Gereek Simif | Smif= 1 True(_ﬁ)_g;ltlve False( Ir;;;g;atlve
Degeri (Actual False positive | True negative
Class =
) Sinif =0 (FP) (TN)
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4.8.1 Dogruluk (Accuracy)

Model g¢alismasi sonucunda dogru olarak siniflandirilmig / tahmin edilmis tiim 6rnek

sayilarinin veri setindeki tiim 6rnek sayisina oranidir (Denklem 4.2) .

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk = (4.2)

4.8.2 Hata oram (Error Rate)

Model ¢alismasi sonucunda yanlis olarak siniflandirilmis / tahmin edilmis tiim 6rnek

sayilarinin veri setindeki tiim 6rnek sayisina oranidir (Denklem 4.3).

y & FP + FN us
ata Oram1 = T——o— w5y (43)

4.8.3 Duyarhlik (Sensitivity)

Model ¢alismasi sonucunda dogru olarak smiflandirilmis / tahmin edilmis pozitif 6rnek

sayilarinin pozitif tiim 6rnek sayisina oranmidir (Denklem 4.4).

Duyarlilik = (4.4)

TP + FN

4.8.4 Kesinlik (Precision)

Model calismas1 sonucunda dogru olarak siiflandirilmig / tahmin edilmis pozitif 6rnek

sayilarinin pozitif siniflandirilmis tiim 6rnek sayisina oranidir (Denklem 4.5).

Kesinlik = L 4.5
esinli _TP+FP(')

4.8.5 F-Olgiitii (F-Measure)

Model ¢aligmasi sonucunun degerlendirilmesi i¢in duyarlilik ve kesinlik degerleri tek
basina anlam ifade etmez bu yiizden bu iki degerin harmonin ortalamalarini alinarak f-

ol¢iitli bulunur (Denklem 4.6).
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2 x Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik + Duyarhlik

F — Olgiitii = (4.6)

4.9 Knime Analytics

KNIME Analytics Platform veri bilimi uygulamalar1 ve hizmetleri olusturmak i¢in agik
kaynakli bir yazilimdir. KNIME, verileri anlamay1 ve veri bilimi is akiglarini ve yeniden
kullanilabilir bilesenleri igerir. Bu bilesenler sayesin de farkli kaynaklardan veri okuma
ve okunan veri lizerinden temizleme, degistirme, birlestirme ve bunun gibi bir¢ok islemi
yapabilme imk&ni sunar. Ayrica okunan veri ilizerinden bir¢ok makine Ogrenmesi
algoritmasinin ¢alistirilabilmesi ve sonuglarini istenilen bir sisteme kayit edilmesine de

olanak saglar.

Daha once yapilan cogu makine Ogrenmesi c¢alismasinda WEKA uygulamasi
kullanilmis olmasina ragmen biz ¢alismamizda hem KNIME uygulamasinin sonuglarini
karsilastirmak i¢in hemde akademik g¢alismalar disinda birgok 6zel sektorde kullanim
alan1 bulan KNIME ile calismay1 tercih ettik. KNIME uygulamasi WEKA tarzi
uygulamalara gore daha kullanici dostu bir arayiliz sunmakta ve veri ile ilgili cok fazla
sayida bilesen icermektedir. Profesyonel bir ETL iirlinlinde bulabileceginiz tiim
ozellikler KNIME igerinde oldugu gibi veri madenciligi ve makine Ogrenmesi

konularinda ihtiyaciniz olan tiim bilesenlerede sahip bir uygulamadir.

Bu ¢alismamizdaki temel amag algoritmalarin matematiksel ve programsal igerigi degil,
kullanimlar1 sonucu olusan sonuglarin incelenmesi oldugu ve biiyiikk veriler ile
calisgmamiz gerektigi i¢in calismamizda KNIME uygulamasi ve igerisindeki hazir
bilesenler kullanilmistir. KNIME uygulamasma ait ekran goriintiisii sekil 4.4 de

verilmistir.

29



KNIME Analytics Platform - X
File Edit View Node Help

H-EHE @ ] =hB OOEFRAARLC0C|F
KNIME Explorer 53 = @ 0 Galgma 1 53 = @ NodeDes.. 2 = B
? 5
S — .
B PCA Apply .
B8 - Correlation A
[~ EXAMPLES (knime-guest@http://public-se , > Filter
~ /A LOCAL (Local Workspace) =
e
v [ Bxample Workflows el This node uses the
Basic Bramples
model as generated by
PCA Compute
;ustu‘mev\nte\hgeme o a Comelation node 1o
:“‘W y rEE determine  which
ocial Media
I
TheData L ineE Corretation o cndumdrvs ‘ [g o
redundan e
v [ Galisma i ipulati
;:w CSVReader String Manipulation JE Node 6 correlated) and fitere
A Colgmat 2, ) > i > them ot The ouput
2 table will contain the
Neds 10 reduced  set  of
< > veri Node 48 Correlation Filter columns.
£y Workfiow Caach 52 =5 M g The fitering  step
works  roughly  as
Recommended Nodes " N‘*:“’;u follows:  For each
Tparitioning od? coumn  in the
4Low Variance Fitter cortelation model the
} Reference Column Filter Rank Correlation count of comelated
“#+Denormalizer » o > rrelation Filter columns is
% Joiner . > ) determined given a
s N L] > threshold value for the
Node 11 auued cortelation  coefficient
£ Node Repository = ] Node 49 ¥ (specied in  the
;QH:| 7 % Outiine 1 = B BConsole 2 = Bf #E8-8-=8
4110 . KNIME Console
o Manipulation N Color Manager 2:67 Colunn "Churn” has no nominal values set: execute predecessor or add Bimner.
Views N PCA Compute 8:6 colunn “churn_oldumu” not found, selected default columns
% Analytics WARN PCA Compute 0:6 column “churn_oldumu” not found, selected default columns

= Database

B Other Data Types
<> Structured Data _
“» Scripting =
33 Tools & Services v

Sekil 4.4 Knime analytics 6rnek ekran goriintiisii

Calismada aliman sonuglarin ve siirelerin referans olarak alinabilmesi igin modelin

egitildigi bilgisayar ve uygulama 6zellikleri asagida verilmistir.

e Islemci: AMD Opteron Processor 6174 2.2Ghz (4 core)
e RAM: 16 GB

e Isletim sistemi: Windows Server 2008 R2 64 bit

¢ Knime siiriim: 3.7.1

e Sanallastirma: VMWare
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5. UYGULAMA

Bu boliimde veri seti lizerinde yapilan islemlerden bahsedilmis ve veri setini olusturan
niteliklerin her biri hakkinda istatistiksel bilgiler verilmistir. Bu c¢alismada
kullandigimiz karar agaglari, random forest, naif bayes, lojistik regresyon ve xgboosting
algoritmalar1 ile model olusturarak bu modellerin test edilmesi KNIME uygulamasi

lizerinde yapilmis ve sonuglart paylasilmistir.

5.1 Veri Seti Islemleri

Yontem boliimiinde basliklarin verildigi veri seti iizerinde ilk olarak eksik verilerin
analizi ve bunlarin sabit degerler ile degistirilmesi islemi yapilacaktir. Verilerin veri
tabanindan alinip CSV olarak kaydedilmesi ve eksik verilerin degistirilmesi islemi
KNIME iizerinde asagida anlatilacagi gibi yapilmistir. Veriler iizerinden ilk olarak
istatistiksel bilgileri ¢ikarildigi ¢alisma KNIME iizerinden sekil 5.1°deki paket ile

yapilmis ve eksik verilerin sayisi da bu ¢aligmada c¢izelge 5.1’de verilmistir.

CSV Reader Column Filter Statistics Column Filter Excel Writer (XLS)
B—%—8 —®—108
eqitim veri seti istatistigi alinacak her kolon icin resimleri filtrele dosyaya yaz
kolonlar istatistik olugtur

Sekil 5.1 Knime analytics iizerinden tlim veriye ait istatistiksel bilgileri olusturan paket

Yukarida sekil 5.1°de verilen paketin ¢alismasi sonrasi olusan istatistiksel bilgilerin
tutuldugu tablo csv olarak kaydedilmis ve bu csv dosya igerindeki verileri ¢izelge 5.1°de
verilmistir. Istatistiksel bilgileri igerisinde bulunan histogram diyagramlarin csv

dosyaya atilmamasi i¢in resim igerikler filtrelenmistir.

31



Cizelge 5.1 Egitim verisi istatistiksel bilgileri

S < e t 0 x o @ 2
5 02 | 2 SE|l 8|22 s &
. e > g |& 0 5 = 5 £ =
S S s |&? > G = o 8
Abonelik Yasi Ay -6 154 | 31,38| 24,91 | 620,67 1,20 0 2511364037
Kalan Taahhit Ay 0 37| 10,31| 8,19 67,10 0,12 | 448466 111364037
Toplam Fatura
Ortalamasi 0 21057 | 61,03 85,57|7322,95| 59,53 0 47 | 1364037
internet Fatura
Ortalamasi 0 406| 19,13| 13,68 | 187,05 8,26 0 19| 1364037
Fatura Sayisi 0 36 6,08| 1,34 1,80| -2,00 0 6 | 1364037
Geg Odenen
Fatura Sayisi 0 15 1,97 2,35 5,51 0,82 0 1|1364037
Kota Asim Sayisi 0 9 0,20 0,98 0,95 5,39 0 0| 1364037
Download GB 0| 12061,7| 46,22 | 68,35|4671,54| 25,08 9416 | 30,2 | 1364037
Upload GB 0| 2049,1 436| 10,86 117,97 | 32,12 9416 2,3 11364037
Toplam Gagri Sayisi| 0| 2313| 0,77| 2,80| 7.82| 417,11 0| 0]1364037

Egitim verisi lzerinde herhangi bir islem yapmadan oOnceki istatistiksel bilgiler
yukaridaki gibi olusmustur. Dikkat edilirse kalan “taahhut "ay”, “download gb ort” ve
“upload gb ort” kolonlarinda eksik verilerin oldugu ayrica “toplam fatura ortalamasi”,
“download gb ort”, “upload gb ort” ve “toplam cagri sayisi” kolonlarinda max degerinin
standart sapmadan ¢ok yiiksek oldugu gozlemlenebilmektedir. Bunlar modellerimizi
olusturma asamasinda veri setimiz igerisinde bulunmasini istemedigimiz verilerdir ve
bu sorunlu veriler diizeltilmeden model egitme asamasina gegmek sagliksiz bir modelin
olusmasina sebep olacaktir. Yontem ve materyal boliimlerinde de bahsettigimiz eksik
veri temizleme ve aykiri(outliers) verilerin tespit edilmesi islemleri bu bdoliimde
yapilmis ve sonuglart degerlendirilmistir. Eksik verilerin ve aykir1 verilerin

temizlenmesi sonrasi veri setimiz daha saglikli model olusturmak i¢in hazir olacaktir.
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5.1.1 Eksik verilerin temizlenmesi

Bu boliimde yukarida istatistigini ¢ikardigimiz veri setimizde bulunan eksik verileri
degerlendirilmesi ve temizlenmesi islemi yapilacaktir. Yukaridaki istatistik bilgiler
tablomuzda (¢izelge 5.1) “kalan taahhut ay”, “download gb ort” ve “upload gb ort”
alanlarinda eksik veri oldugunu sdylemistik. Bu alanlardan “kalan taahhiit ay” alaninda
eksik veri olmasi taahhiit vermeyen abonelerden dolay1 normaldir bu yiizden taahhiitii
olmayan aboneleri yanlis degerlendirmemek i¢in bu alan iizerinde bir eksik verileri
doldurma veya temizleme ile ilgili islem yapilmamistir. Download ve upload
bilgilerinin bulundugu alanda eksik veri olmasi aslinda abonenin higbir internet
aktivitesi ger¢eklestirmedigini géstermektedir bu yiizden bu alanlardaki eksik veriler O
ile degistirilmistir. Bu islemleri yapmak i¢in KNIME analytics iizerinden bulunan
“Missing Value” node’u kullanilmis ve KNIME paketi sekil 5.2°deki gibi

olusturulmustur.
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Sekil 5.2 Eksik verilerin temizlenmesi i¢in knime analytics paket yapist
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5.1.2 Aykar1 (Outliers) verilerin tespiti ve temizlenmesi

Onceki boliimlerde de bahsettigimiz aykir1 verilerin varligi veri setini kullanarak
olusturdugumuz modellerin dogru kararlar verememesine sebep olmaktadir. Bu yiizden
aykirt veriler iizerinde temizleme islemleri yapmak gerekir. Aykir1 veriler iizerinde

genel olarak asagidaki islemler uygulanabilir.

e Aykir degeri kendine en yakin kabul edilebilir deger ile degistir.
e Eksik veri olarak doldur.

e Aykiri deger igeren tiim satir1 veri setinden sil.

Bizim veri setimize ait istatistik incelendiginde toplam “fatura ortalamasi”, “download
gb ort”, “upload gb ort” ve “toplam cagri sayisi” kolonlarinda max degerinin standart
sapmadan ¢ok yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu kolonlar ve diger tiim sayisal
kolonlar {izerinde aykir1 degerler tespit edilecek ve aykiri deger i¢eren bu satirlarin veri
setinden silinmesi saglanacaktir. Aykirt veri temizleme islemi daha 6nce yapilan eksik
veri temizleme islemi ardindan yapilmistir. Modeli egitme, dogrulama ve test etme

asamalarinda bu 6n isleme agamalarindan ge¢mis olan veri seti kullanilmistir.

Aykiri veri temizleme islemi KNIME Analytics iizerindeki onceki paketimize (sekil
5.2) “Numeric Outliers” nodu eklenerek sekil 5.3’deki gibi olusturulmustur. Daha
onceki adimda yapilan eksik verilerin doldurulmas: ve bu adimda yapilan aykir1 veri
igeren satirlarin silinmesi ardindan tekrar tiim veri igin istatistik tablosu olusturulmus ve

cizelge 5.3’de verilmistir.
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Sekil 5.3 Egitim setindeki aykir1 (outliers) verilerin temizlenmesi

Aykirt veri temizleme asamasinda veri setinde bulunan bir nitelige ait alt ve {list deger
araliklan ¢ikarilmaktadir. Alt ve iist limit degerlerinin disinda kalan degerlere sahip
olanlar ise aykir1 olarak degerlendirilmektedir. Sekil 5.3’deki paketin ¢caligsmasi sonrasi

her bir nitelik igin alt ve list degerler olusturulmus ve ¢izelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2 Veri setine ait aykirt degerlerin alt ve {ist aralik degerleri

Aykir1 Kayit
Kolon Adi Satir Sayisi Sayisi Alt Stmir | Ust Simir
Abonelik Yasl Ay 1.364.037 39.546 -34,5 89,5
Kalan Taahhut Ay 915.571 0 -23 41
Toplam Fatura Ortalamasi 1.364.037 132.955 5 93
internet Fatura Ortalamasi 1.364.037 48.664 -2 38
Fatura Sayisi 1.364.037 119.751 45 8,5
Geg¢ Odenen Fatura Sayisi 1.364.037 16 -6 10
Kota Asim Sayisi 1.364.037 71.270 0 0
Download GB 1.364.037 63.817 -74,75 146,45
Upload GB 1.364.037 85.087 -6,15 11,85
Toplam Cagri Sayisi 1.364.037 114.612 -15 2,5
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Veri setindeki alanlardan aykiri verilerin tespiti ¢izelge 5.2°deki degerlere gore
yapilmaktadir. “Lower bound” degerinden kiigiik ve “upper bound” degerinden biiyiik
degerlere sahip olan alanlarin bulundugu satirlar tamamen silinmistir, bu sayede veri

setimizde bulunan niteliklerden hig birisi aykir1 veri icermeyecek hale getirilmistir.

Veri setimize uygulanan eksik veri doldurulmasi ve aykiri veri igeren satirlarin silinmesi
islemleri sonrasi olusturulan istatistik tablosu ¢izelge 5.3’deki gibi olmustur. Veri
temizligi oncesi veri setine ait ¢izelge 5.1°de verilen istatistik bilgileri ile veri
temizleme agamasi sonrasi olusan ve cizelge 5.3’de verilen bilgileri incelendiginde

temizlik isleminin istatistiksel bilgileri ne kadar degistirdigi goriilebilmektedir.

Cizelge 5.3 Islemler sonras1 olusturulan istatistik tablosu

3
~ A _ &
2l 8| E | % 2 x = 8| 3
5 32| s | 2] & | & = |§| %
S Sl & | o | & S S = |6| 3
Abonelik Yasi =
Ay 6 89(32,32|21,08| 44452| 0,90 0| 26| 857991
Kalan Taahhit
Ay 0 35| 10,18| 7,56 57,13| 0,12| 294226| 11| 857991
Toplam Fatura
Ortalamasi 5 93| 45,65| 13,77 189,60| 0,60 0| 44| 857991
internet Fatura
Ortalamasi 0 38|18,43| 6,71 44,96 | -0,25 0| 20| 857991
Fatura Sayisi 5 8| 6,36 0,56 0,31| 0,58 0| 6| 857991
Geg Odenen
Fatura Sayisi 0 8| 2,11| 241 5,80| 0,67 0Ol 1| 857991
Kota Asim
Sayisi 0 0| 0,00, 0,00 0,00 0,00 0| 0| 857991
Download GB | 0| 146,4| 37,31 | 33,54 | 1124,81| 0,98 0| 29| 857991
2,
Upload GB 0| 11,8| 2,90| 2,67 7,14| 1,06 0| 2| 857991
Toplam Cagri
Sayisl 0 2| 0,32] 0,60 0,36| 1,69 0| 0| 857991

Yukaridaki cizelge 5.3 ile verilen tablo incelendiginde bizim izin verdigimiz “kalan
taahhiit ay” alan1 disinda eksik veri kalmadig1 gézlenmis ayrica min ve max degerlerinin

standart sapmaya gore oldukca ideal degerler aldig1 gozlemlenmistir. Aykirt veri
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temizligi oncesi 1.364.037 olan kayit sayis1 bu islemde veri setinden atilan satirlar
sonrast 857.991 adet olmustur. Veri setimiz %38 oraninda kii¢iilmiis olsa da yeni veri

setimiz daha saglikli bir model olusturabilmemizi saglayacaktir.

Eksik verilerin doldurulmasi ve aykir1 verileri igeren satirlarin silinmesi sonrasi veri
setimize ait dagilim grafigi sekil 5.4-5.13’de goriildigi gibi degismistir. Yaptigimiz
temizlik ¢alismalarindan deger tipi olarak sadece sayisal degere sahip olan alanlar
etkilenmistir. “tv abonesimi” gibi boolean degere sahip alanlar etkilenmemis bu yiizden
dagilim grafiginden 6nemli bir degisme olmamustir. Bu yiizden sekil 5.4-5.13’de sadece

sayisal deger igeren alanlara ait dagilim listelerinin yeni hali verilmistir.

Abonelik Yasi (Ay)

Abone Sayis

18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 70 74 78 82 86

Sekil 5.4 Veri isleme sonrasi abonelik yasi bilgisine gore abone iptal sayilar yeni grafik
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Kalan Taahhiit Siiresi (Ay)
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Sekil 5.5 Veri isleme sonrasi taahhiit veren abonelerin kalan taahhiit bilgisine gére

abone iptal sayilari
Toplam Fatura Ortalamasi
40K

30K

20K

Abone Sayisi
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Sekil 5.6 Veri isleme sonrast abonenin tiim hizmetlerine ait son 6 ay fatura ortalama

bilgisine gore abone iptal sayilari
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Internet Hizmeti Fatura Ortalamasi
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Sekil 5.7 Veri isleme sonrasi abonenin internet hizmetine ait son 6 ay fatura ortalama

Abone Savisi

ES

bilgisine gore abone iptal sayilari

Fatura Sayisi
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Sekil 5.8 Veri isleme sonrasi aboneye son 6 ayda ¢ikan fatura sayisi bilgisine gore

abone iptal sayilari
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Geg¢ Odenen Fatura Sayisi
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Sekil 5.9 Veri isleme sonrasi abonenin son 6 ayda ge¢ 6dedigi fatura sayisi bilgisine

gore abone iptal sayilari

Kota Asim Sayisi

800K
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400K

Abone Sayisi

200K

0K

Sekil 5.10 Veri isleme sonras1 abonenin son 6 ayda yaptigi kota agim sayisina bilgisine

gore abone iptal sayilari
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Abone Sayisi

Abone Download Miktari
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Sekil 5.11 Veri isleme sonrast abonenin son 6 ayda yaptigi ortalama download miktari

Abone Sayisi

Sekil

bilgisine gore abone iptal sayilari

Abone Upload Miktari
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5.12 Veri isleme sonras1 abonenin son 6 ayda yaptigi ortalama upload miktari

bilgisine gore abone iptal sayilari
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Anza Cagri Sayisi
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Sekil 5.13 Veri isleme sonrast abonenin son 6 ayda agtig1 cagri sayisi bilgisine gore

abone iptal sayilari

5.1.3 Veri seti icinde korelasyonlarim bulunmasi

Makine 6grenmesi yontemlerinde modeli egitmek i¢in kullandigimiz alanlarin birbiri
ile olan korelasyon yani iligkileri 6nemlidir. Eger sinif etiketi olarak kullandigimiz alan
ile hig iliskisi olmayan bir alani, modeli egitmek i¢in kullanirsak hem egitme ve tahmin
maliyetimizi gereksiz yere artirmig oluruz hem de model kalitesini diisiirmiis oluruz.
Bu yiizden bizim c¢alismamizda sinif etiketi olarak kullandigimiz ve abonenin
durumunu ifade eden “churn oldumu” alani ile diger alanlar arasindaki iligki bulanarak
bu iligkinin ‘-0.1” ile ‘0.1 arasinda olmasi durumlarinda o kolonun veri setinden

cikarilmasi saglanmistir.

Korelasyon degerlerinin bulunmasi i¢in yine KNIME Analytics igerisinde bulunan
“Linear Correlation” node’u kullanilmis ve olusturulan pakete ait ekran goriintiisii sekil

5.14°deki gibi olmustur.
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Sekil 5.14 Alanlar arasindaki korelasyonu bulan knime paketi

Sekil 5.14’de verilen paket calistiginda “churn oldumu” alani ile diger alanlar

arasindaki iliski (korelasyon) hesaplanmis ve bu iliski oranlari cizelge 5.4’de verilmistir

Cizelge 5.4 “Churn oldumu” alani ile diger alanlar arasindaki korelasyon degerleri

Alanlar Churn Oldumu
Taahutl Var Mi? -0,7328
Kalan Taahhit Ay -0,5349
Tv Abonesi Mi? -0,4574
Download GB -0,4477
Telefon Abonesi Mi? -0,4233
Upload GB -0,4122
TV Sinema Paket Abonesi Mi? |-0,3267
Toplam Fatura Ortalamasi -0,1369
Abonelik Yasi Ay -0,0599
Toplam Cagri Sayisi 0,0039
internet Fatura Ortalamasi 0,0931
Geg Odenen Fatura Sayisi 0,1253
Fatura Sayisi 0,8108
Kota Asim Sayisi
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Cizelge 5.4 ile verilen tablo incelendiginde kota agim sayisi ile sinif etiketimiz arasinda
hi¢bir iligki bulunmadig1 goriilmiis, ayrica abonelik yasi, toplam ¢agri sayisi ve internet
fatura ortalamasi alanlari ile simf etiketimiz arasinda ¢ok diisiik bir iliski tespit
edilmistir. Bu ylizden bu dort alan veri setimizden ¢ikarilarak yeni veri setimiz model

egitimi i¢in hazir hale getirilmistir.

Veri setimizden bu alanlari ¢ikarmak i¢in KNIME analytics lizerinde bu alanlari
dinamik olarak tespit eden ve egitim listesinden ¢ikaran sekil 5.15°deki paket

hazirlanmistir.

CS5V Reader Missing Value Numenc Outhers  bookean toint

= 2 p—— T !l
g " i g D Py
B - A

. . Node 142
egitim veri seti Node 123 Node 126
r-— Reference
. Column Filter
LinearCorrelation  Row Filter Transpose —r i
g | Transpose L
e L =
'e ® 5.// " El I eterence olaral gelen
Mode 132 sadece chum oldumuveriyl yatdydan . ® rofonkar asicin
kolonuile olan - dikefe gevir | kolon listesini il
iligki dederiarini al/ o | olustur
-~ 1
/ Row Fiter |
/ |
Coluimn Rename /
4 RuleEngine [ T % "
AR, .
\--. » J .
o false olanlan
Node 149 2 gegir
korelasyon degeri
-0.1ile01
arasinda olanlan
false ol learetle

Sxpression

B| ! %churn_oldumu_ile iliski% »= -8.1 AND $churn_oldumu_ile iliski$ <= 8.1 =»FALSE
E] 2 MISSING %churn_oldumu_ile iliski%=> FALSE
E] 5 TRUE =»* TRUE

Sekil 5.15 Veri setinden iliskisi diisiik olan kolonlarin ¢ikarilmasi
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5.2 Modelin Olusturulmasi

Onceki adimlarda modelimizi olusturmak igin kullanacagimiz veri seti egitim,
dogrulama ve test i¢in olusturacagimiz modeller i¢cin nasil hazir hale getirecegimiz
anlatilmistir. Modeli olusturmadan 6nce veri setimiz 2 farkli gruba boliinmiistiir. Bu iki
gruba grup 1 ve grup 2 denmistir. Grup 1 toplam veri setinin %80’ini i¢erirken grup 2
de ise %20’lik kisim kalmistir. Grup 1 de bulunan veri seti veri 6n isleme siireglerine
sokulduktan sonra yine farkli 2 gruba, ve yine %80 - %20 oraninda boliinmistiir. Bu
yeni gruplara da grup 3 ve grup 4 ismi verilmistir. Grup 3’deki veriler ile modelimizi
egitilirken grup 4’deki veriler ile dogrulama islemi yapilmistir. Ilk bélme isleminde
olusan grup 2 ile ise veri 6n isleme siiregleri g¢alistirildiktan sonra modelin testi
yapilarak dogrulamadaki sonuglara yakin sonuclar alip almadigimizi kontrol edilmistir.
Veri setini her gruba ayirma islemi sirasinda veri setinde sinif etiketimiz olan ve
abonenin durumunu gésteren “churn oldumu” kolonuna ait dagilim oranini bozulmadan

gruplara ayirma iglemi yapilmistir. Bu isle yine KNIME ile yapilmustir.

Veri setini gruplara ayirdiktan sonra grup 1’deki veri seti kendi igerisinde 6n isleme
stireclerine sokulmus ve bu siiregler sonras1 olusan eksik veri, aykir1 veri ve korelasyon
modelleri olusturularak test adiminda kullanilmak {iizere kayit edilmistir. Yani test
isleminde kullanilan grup 2’deki veri 6n isleme siireglerindeki parametreler grup 1’deki
verilere ait hesaplanan parametrelerdir. Grup 1’in %80-%20 oranlarinda boliinerek
olusturulan grup 3 veri seti ile olusturulan ve egitilen modeller grup 2 ve grup 4 veri seti
ile ¢alistirilarak dogrulama ve test islemleri gerceklestirilmistir. Gruplara gore veri seti
boyutlart ve sinif etiketimiz olan ‘“churn oldumu” kolonundaki dagilim asagidaki
cizelgede verilmistir. Bu ¢izelgeyi inceleyecek olursak grup 1 veri setinin 6n isleme
stirecine sokulmas1 ardindan olusturulan grup 3 ve grup 4’lin sinif etiketinde 1 degerinin
dagilimi ile grup 2 aynidir. Ayrica toplam veriden olusan grup 1 ve grup 2’nin de 6n
isleme stirecine girmeden 6nceki sinif etiketinde 1 degerinin dagilimi toplam veri seti ile
ayn1 olmustur. Buda smif etiketi dagiliminin degistirilmeden veri setini istedigimiz gibi
gruplara basarili bir sekilde boldiigiimiiziin gostergesi olmustur. Gruplara gore veri

sayilar1 ve sinif etiketinin 0 olma oranlar1 ¢izelge 5.5’de verilmistir.
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Cizelge 5.5 Veri gruplarina gore satir sayisi ve sinif etiketi (churn oldumu) alaninda 0

degerinin orani

Ham veri On islemeden sonra
Sif Siif
Satir sayisi Etiketi Etiketi
dagilim dagilim
Toplam orant Toplam orant
Toplam
Veri 1.364.037 55,23% | 857.991
grup 1 1.091.229 55,23% | 686.429 58,49%
grup 2 272.808 55,23% | 171.562 58,39%
grup 3 549.143 58,49% -
grup 4 137.286 58,49% -

Veriyi ti¢ farkli gruba “churn oldumu” kolonundaki dagilim bozulmadan bélmek igin
yine KNIME Analytics igerisinde bulunan “Partitioning” node’unu kullanilmistir. Bu
node igerisinde bulunan “stratified sampling” segenegi secilmis ve dagilimini
koruyacagimiz kolon olarak da “churn oldumu” kolonu segilmistir. Bu node otomatik
olarak veri setimizde sectigimi simuf etiketine gore dagilimi koruyarak veriyi

bélmektedir. Ilgili node kullanimi sekil 5.16’da verilmistir.

Veri On igleme
Partitioning Asamasi Partitioning
> L >
p 0 S >
> L >
Mode 471
Lo80 - %20 egtiim ve dogrumala

%80 - %20

Sekil 5.16 Veri setini “churn oldumu” kolonunun dagilimi ayni kalacak sekilde gruplara

bolme
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Veriyi ti¢ farkli gruba boldiikkten sonra modeli egitmek i¢in 549.143 satir, modeli
dogrulamak i¢in 137.286 satir ve modeli test etmek i¢in ise 171.562 satirdan olusan veri
setlerimiz olusmustur. Veri setlerinde dogrulama ve test icin kullanilacak olanlarin
arasindaki en temek fark veri 6n isleme siirecleridir. Dogrulama i¢in olusturdugumuz
grup 4 veri seti egitim i¢in olusturdugumuz grup 3 veri seti ile beraber 6n isleme
siireclerine girmistir. On isleme siiregleri daha ©Once anlatilan eksik verilerin
temizlenmesi, aykir1 verilerin islenmesi ve alanlar arasi korelasyon oranlarinin tespiti
islemleridir. Test veri seti ise veri On isleme siirecine tek olarak dahil olmus ve

istatistiksel parametreleri grup 1’in 6n isleme siirecinden almustir.

Egitim veri seti kullanilarak alti adet model olusturulmus ve olusturulan model diger
veri setleri ile galistirilarak sonuglar incelenmistir. Modeller karar agaci, random forest,
naif bayes, lojistik regresyon ve xgboosting algoritmalar1 ile kullanilarak
olusturulmustur. Karar agaci ve random forest modelleri ayr1 ayr1 “gini index” ve
“information gain ratio” dlgiitleri kullanilarak modellenmis bu sayede toplam yedi farkli
model iizerinden egitim, dogrulama ve test islemleri yapilmistir. Bu yedi modelin
egitilmesi ve test edilmesi yine KNIME Analytics iizerinde bulunan nodeler ile
yapilabilmektedir. Model olusturma ve test islemi tamamlandiktan sonra KNIME
iizerinden bulunan ‘scorer” node’u kullanilarak basar1 oranlar1 ¢ikarilmistir. Bu
islemleri yapacak ve sonucu liretecek olan paket KNIME {izerinde tasarlanmis ve sekil

5.17°de verilmistir.
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Veri On igleme
CSV Reader Column Filter Partitioning Agamasi Partitioning Model Dojrulama

> - > d
N L1 7 g 1 ~ 5

MNode 471 Node 508
veri sefi Mode 463 %80 - %20 edtiim ve dogrumala
%80 - %20
Model Egitim
Node 499
Veri On igleme
Agamasi Model Test
(Vg 1
Node 510 Node 509

Sekil 5.17 Modelleri egitmek, dogrulamak ve test etmek igin hazirlanan knime paketi

Sekil 5.17°de verilen pakette karmasikligi azaltmak adina her bir model bir metanode
icerisine alinmistir. Bu metanodelar sirasi ile “Veri 6n isleme asamasi”, “Model
Egitim”, “Model Dogrulama” ve “Model Test” olarak olusturulmustur. Bu

metanodelarda ait ekran goriintiileri asagida sekilde 5.18-5.20°de verilmistir.

Eksik Verileri Temizle Korelasyonu Hesapla ve
ve Qutlierslan Cikar boolean toint ilgil Kolonlan Cikar Rule Engine  Number To String  Column Filter

o U N,

MNode 174 Mode 142 Mode 175

churn oldum Node 169 MNode 184
kolonunu
boolean ya,

Sekil 5.18 Veri 6n isleme asamas1 metanode'u
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[ ._"“‘"-—'
>
1

Mode 457 naive bayes
modeli

Logistic
Regression Learner

rlﬁ'E__'""““h-——

Mode 464

dosy
Random Forest

Learner

rf gain random forest

modeli
Random Forest

Learner
>

Decision :
random forest

Tree Learner
madeli
karar agaci
modeli
XGBoost Tree
el Writer
[: - - n !
Mode 492 Tree Learner MNode 173 L Writer
> OB
.
dt gain karar agaci

Sekil 5.19 Model egitim metadonu'u
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Random Forest

Hongl Reader Predictor Scorer
>
e ‘—r E- 34
f gai Mode 167 Mode 168
Decision Tree
PMML Reader Predictor Scorer
> Logistic Regression
Hongl Reader Predictor Scorer
dt girli Mode 494 MNode 165 >
e - S
Naive Bayes

P Reader Predictor Scorer

> Node 502 Node 467 Node 468

odel Reader XGBoost Predictor Scorer

B = )

Nods 504 Node 459 Node 460

Random Forest
r“ il gl Reader Predictor Scorer
> xghoosting Node 171 Node 490
AR . .-/‘:.._-» (&,
/ \ Decision Tree
§ [H.L Reader Predictor Scorer

Mode 497 Mode 479 »

dt gain Node 164 Node 480

Sekil 5.20 Model dogrulama metanode'u

Model egitim boliimiinde kullanilan algoritmalardan karar agaci algoritmasinda asiri
O0grenmenin Oniine gegebilmek icin MDL aga¢c budama algoritmasi kullanilmistir
(Sikonja ve Kononenko 1998), (Mehta vd. 1995). Random forest algoritmasinda
modelde 100 adet agag olacak sekilde ayar yapilmistir. XGBoosting modelinde de 100
adet iterasyon yapilmistir. Her yedi yontem iginde ayarlar sekil 5.21-5.27°deki gibi
yapilmaistir.
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Dialog - 0:163 - Decision Tree Learner - O =
File

Options  pMMLSettings Flow Variables  Memary Policy

~General

Class column ||S| churn_sldumu |

Quality measure

Reduced Error Pruning

Min number records per node | Zli”

Mumber records to store for view | 250,000 Ii"

Average split point
Mumber threads 4 El

Skip nominal columns without domain information

~Root split

] Eorce root split colum

Root split column || $| eqgitim_verisi e

~Binary nominal splits

[] Binary nominal splits

Max #Fnominal 105

Filter invalid attribute values in child nodes

| oK | Apply || Caneedl | (D)

Sekil 5.21 Knime ile karar agaci olusturma node ayarlar1 (gini index ile)
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Dialog - 0:481:163 - Decision Tree Learner — O >
File

Options  pMMLSettings  Flow Variables  Memory Policy

~General

Class colurmn ||S|::hum_oldumu “ |

Quality measure

Reduced Error Pruning

Min number records per node | Zli”

Mumber records to store for view | 250,000 Ii"

Average split point
Mumber threads 4&'

Skip nominal columns without domain information

~Root split

[] Force root split column

Root split column || D | upload_gb_ort e

~Binary nominal splits

[] Binary nominal splits

Max #nominal 10 %

Filter invalid attribute values in child nodes

| oK || Apply | Cancel | (D)

Sekil 5.22 Knime ile karar agaci olusturma node ayarlar1 (gain ratio ile)
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Dialog - 0:166 - Random Forest Learner — O *
File

Options  Flow Variables Memory Policy

Target Column ||S| churn_oldumu o | "

Attribute Selection

Use fingerprint attribute |£11Ii| <no valid fingerprint input> - |

(@) Use column attributes

(®) Manual Selection () Wildcard Regex Selection

r Exdude - Indude
| Y Aiter | | Y Aiter
S| row_id tv_abonesimi ~

tv_sinema_paket_abonesimi
telefon_abonesimi
tahhutu_varmi
kalan_taahhut_ay
toplam_fatura_ortalamasi

»

& & & [

fatura_sayisi
gec odenen fatura sayisi v
() Enforce exdusion (®) Enforce indusion
Misc Options
[ Enable Hiighting (#patterns to store) 2,000 =

[ 5ave target distribution in tree nodes {memory expensive - only impartant for tree view and PMML export)

Tree Options

split Criterion | Gini Index v|
[ Limit number of levels (tree depth) | 10 -5 |
[ Minimum node size | s |
Forest Options
Number of medels | 100 li”
v

. ok || Appy || Cancel |

Sekil 5.23 Knime ile random forest model olusturma node ayarlari (gini index ile)
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Dialog - 0:482:166 - Random Forest Learner = O x
File
Optiens  Flow Variables Memary Policy
Target Column | 8| churn_oldumu vl
Attribute Selection
Use fingerprint attribute |I]1Ii| <no valid fingerprint input:=
(@) Use column attributes
(@) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude - Indude
Y FAiter Y FAiter
S| row_id > | 1 | tv_abonesimi -
| | | tv_sinema_paket_abonesimi
| 1| telefon_abonesimi
» | 1| tahhutu_varmi
| 1 | kalan_tazhhut_ay
< | 1 | toplam_fatura_ortalamasi
| 1 | fatura_sayisi
« | | gec odenen faturs savisi R
() Enforce exdusion (@) Enforce indusion
Misc Options
[] Enable Hilighting (#patterns to store) 2,000 5
[] save target distribution in tree nodes (memary expensive - only impartant for tree view and PMML export)
Tree Options
Split Criterion Information Gain Ratio -
[ Limit number of levels (free depth) 1015
[ Mirimum node size 15
Forest Options
Mumber of models 1005
v
QK Apply Cancel @

Sekil 5.24 Knime ile random forest model olusturma node ayarlari (information gain

ratio ile)
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Dialog - (:478:464 - Logistic Regression Learner — O >
File

Settings Advanced  Flow Variables Memory Policy

Solver options

Perform calculations lazily (more memary expensive but often faster)

Calculate statistics for coeffidents

Termination conditions
Maximal number of epochs: 50

Epsilon: 1.0E-5

Learning rate / step size

Learning rate strategy: | Fixed

Step size: 0.1
Regularization
Prior: Uniform
Variance: 0,1

Data handling
Hold data in memary
Chunk size: 10,000
[ ]Use seed
Seed: 1557352910134 MNew
Ok Apply Cancel ®

Sekil 5.25 Knime ile lojistik regresyon model olusturma node ayarlari
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File

Dialog - 0:477:437 - Maive Bayes Learner — O

Options  Flow Variables  Memory Policy

Classification Column: || § | churn_oldumu -
Default probability: | 0,0001 5

Minimum standard deviation | 0,0001 -3

Threshold standard deviation 0,00
Maximum number of unigue nominal values per attribute: 20+
[] Ignore missing values [] Create PMML 4.2 compatible model
OK Apply Cancel @

Sekil 5.26 Knime ile naif bayes model olusturma node ayarlari
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Dialog - 0:48%:172 - XGBoost Tree Ensemble Learner — O >
File

Options Objective Booster  Flow Variables  Memory Policy

Booster: Tree

Eta: 0,
Gamma:

Maximum depth:

Minimum child weight:

Maximum delta step:

Subsampling rate:

Column sampling rate by tree:

Column sampling rate by level:

Lambda:

Alpha:

Tree method: Auto

Sketch epsilon; 0,03

Scale positive weight: 1

[Er T e - R - A=
b e[ e[ e e e €

Ar|ar] €

Grow policy: DepthWise

Maximum number of leaves n

Ar|ar] €

Maximumn number of hins: 256
Sample type: Uniform

ormalize type: Tree

Dropout rate: os
Drop at least one tree:

Skip dropout rate: 05

Sekil 5.27 Knime ile XGBoosting model olusturma node ayarlari

5.3 Olusan Modellerin Degerlendirilmesi

Veri setimizi egitim, dogrulama ve test i¢in 3 farkli gruba ayrilmistir. Egitim verisi ile
olusturdugumuz modellerimizi kullanarak ilk olarak dogrulama verisi ile tahmin
caligmas1 yapip sonuglar incelenmistir. Daha sonra ise test verisi ile tekrar tahminleme
caligmasi yapilarak dogrulama verisi ile yapilan ¢alismanin sonuglari ile karsilastirilmis

ve modellerimizin saglikli ¢alisip ¢alismadigi incelenmistir.

Dogrulama ve test verileri ile ¢alistirilan modellerin sonuglarini incelemek i¢in yontem
boliimiinde bahsedilen karisiklik matrisi kullanilmistir. Karisiklik matrisi kullanilarak
da dogruluk, hata orani, duyarlilik, kesinlik ve f-6lgiitii gibi dogruluk istatistikleri olarak

isimlendirilen degerler hesaplanarak karsilagtirma yapilmaistir.
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Dogrulama verisi ile ¢alistirilan modellere ait karisiklik (confusion matrix) asagida
cizelge 5.6’de verilmistir. Dogruluk verisi ile ¢alistirilan modellere ait tim dSlgiitlerde

karisiklik matrisi ile hesaplanarak ¢izelge 5.7°da verilmistir.

Cizelge 5.6 Dogrulama verisi ile ¢alistirilan tim modellere ait karisiklik matrisi

Tahmin Edilen
Sinif(Predicted Class)
Smif =1 Smif=0
Gergek Smif Smif =1 52.686 4.296
Naif Bayes Degeri (Actual
Class) Smif = 0 7.546 72.758
— Gergek Siif Smif=1 51.351 5.631
Lojistik .
R Degeri (Actual
egresyon
Class) Smif = 0 5.461 74.843
Reiro A Gcfrc;gk Simif | Simf= 1 76.490 3.814
Gini Degeri (Actual
ini
Class) Siif =0 4.284 52.698
- Gergek Simif Simif =1 52.701 4.281
Karar Agaci- e
. Degeri (Actual
Gain
Class) Smif =0 3.879 76.425
Random Forest- Gcfrc;gk Simif | Simf= 1 52.184 4.798
. Degeri (Actual
Gini
Class) Siif =0 3.971 76.333
Random Forest. | Cereek Smif | Simf=1 52.187 4.795
. Degeri (Actual
Gain
Class) Smif =0 3.978 76.326
Gergek Slnlf Slnlf: 1 52994 3988
XGBoosting Degeri (Actual
Class) Smif =0 3.669 76.635
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Cizelge 5.7 Dogrulama verisi ile ¢aligtirilan modellere ait 6l¢iitler (dogruluk
istatistikleri)

Hata F-
Algoritma Dogruluk| Oram | Simf | Duyarhhk | Kesinlik | Olgiitii

1 92,46% | 87,47% | 89,90%
Naif Bayes 91,37% 8,63%

0 90,60% | 94,42% | 92,47%

1 90,12% | 90,39% | 90,25%

Lojistik Regresyon | 91,92% 8,08%
0 93,20% | 93,00% | 93,10%

1 95,25% | 94,70% | 94,97%

Karar Agaci - Gini 94,10% 5,90%
0 92,48% | 93,25% | 92,86%

1 92,49% | 93,14% | 92,81%

Karar Agaci - Gain 94,06% 5,94%
0 | 9517% | 94,70% | 94,93%

. 1 | 9158% | 92,93% | 92.25%
Random Forest - Gini| 93,61% 6,39%

0 95,06% | 94,09% | 94,57%

_ 1 | 91,59% | 92,92% | 92,25%
Rando(;r;1 il;orest 93.61% 6,39%

0 95,05% | 94,09% | 94,57%

1 93,00% | 93,52% | 93,26%
XGBoosting 94,42% 5,58%

0 95,43% | 95,05% | 95,24%

Dogrulama verisi ile ¢alistirilan modellerin sonuclar1 yer alan yukaridaki cizelgeler ile
karsilastirma yapabilmek ve modelin saglik durumunu anlayabilmek i¢in test verisi ile

de ayn1 modeller ¢alistirilmis ve sonuglar asagidaki cizelge 5.8’de verilmistir.
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Cizelge 5.8 Test verisi ile ¢alistirilan tiim modellere ait karigiklik matrisi

Tahmin Edilen
Sinif(Predicted Class)

Smif =1 Smif =0

Gergek Siif | Smif=1 66.743 4.651
Naif Bayes Degeri (Actual

o Gergek Simif | Siif =1 65.180 6.214
Lojistik -
SimrRea Degeri (Actual
I Class) Sinif=0 6.075| 94.003
9 Gergek Smmif | Smif =1 96.139 4.029
Karar Agaci - -
Gini Degeri (Actual
Class) Sinif = 0 4.585 66.809
< Gergek Simif | Siif =1 66.907 4.487
Karar Agaci - =
e Degeri (Actual
Class) Smif=0 4.146 96.022

= 66.130 5.264
Random Forest Gergek Simif Smif=1

& Degeri (Actual
Class) Sinif=0 4.164 96.004
— 66.117 5.277
Random Forest | Gcreek Smf - Simf=1
_ Gain Degeri (Actual
Class) Sinif=0 4.155 96.013

Gergek Siif | Smif =1 67.206 4.188

XGBoosting Degeri (Actual
Class) Sinif =0 3.883 96.285

Test verisi ile calistirilan modellerin {irettigi sonuglara gore olusturulan karigiklik
matrisi iizerinden dogruluk, hata orani, duyarlilik, kesinlik ve f-6lciitii gibi dogruluk

istatistikleri hesaplanmis ve asagidaki cizelge 5.9°da verilmistir.
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Cizelge 5.9 Test verisi ile galistirilan modellere ait 6l¢iitler (dogruluk istatistikleri)

Hata F-
Algoritma Dogruluk| Oram | Smmf|Duyarhlk | Kesinlik | Olgiitii

93,49% | 88,61% | 90,98%

Naif Bayes 92,29% 7,71%
0 91.44% | 9517%| 93,27%

L 1 91,30% | 91,47%| 91,39%
Lojistik Regresyon | 92,84% 7,16%

0 93,94% | 93,81%| 93,87%

1 95,98% | 95,45% | 95,71%

Karar Agaci - Gini | 94,98% 5,02%
0 93,58% | 94,31%| 93,94%

) 1 93,72% | 94,16% | 93,94%
Karar Agaci - Gain | 94,97% 5,03%

0 95,86% | 9554% | 95,70%

Random Forest - 1 92,63% | 94,08%| 93,35%
- 9450% | 550%
Gini 0
95.84% | 94.80%| 95,32%
Random Forest - 1 92.61%| 94.09%| 93,34%
o 9450% | 550%
an 0 9585% | 94.79%| 95.32%

) 1 94,13% | 94,54% | 94,34%
XGBoosting 95,30% 4,70%

0 96,12% | 95,83% | 95,98%
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6. SONUC

Bu caligmada telekomiinikasyon sektoriinde, aldigi hizmeti iptal etme olasilig1 yliksek
olan abonelerin makine 6grenmesi yontemlerinden olan 5 farkli siniflandirma yontemi
ile tespit etmeye calisilmis ve sonuglar karsilastirmak tizere tiretilmistir. Calismada naif
bayes, lojistik regresyon, karar agaclari, random forest ve xgboosting ydntemleri
kullanilmistir. Tiim yontemlere ait olusturulan modeller dogrulama ve test verileri ile
ayr1 ayri ¢alistirilmis ve sonuglari karsilastirilmak tizere asagidaki cizelge 6.1°de bir

araya getirilmistir.

Cizelge 6.1 Dogrulama ve test verisi ile ¢aligtiritlan modellerin dogruluk istatistikleri

Dogruluk | Hata Oram Duyarlihk Kesinlik F-Olgiitii
] < ] < ]
Algoritma 5 § 5 § E
B 5 = B 5 B
= - = - | = - koA - = -
g |z 8|8 5| E| F| 8| 5| ¢
1 93,49 [87,47 [88,61 |89,90 |90,98
Naif Baves | 9137 | 92.29 | 863 | 7.71 92,46% | % % % % %
Y % % | % | % [, 01,44 |9442 |9517 |92,47 |9327
90,60% | % % % % %
1 91,30 [90,39 [91,47 [90,25 |91,39
Lojistik | 91,92 | 92,84 | 8,08 | 7,16 90,12% | % % % % %
Regresyon % % % % 0 93,94 193,00 |93,81 |93,10 (93,87
93,20% | % % % % %
1 94,98 [93,46 [94,46 |93,73 |94,72
Karar Agac1 | 92,64 | 93,81 | 6,19 | 5,02 94,01% | % % % % %
(Gini) % % % % |, 92,18 [91,48 [92,90 |91,10 |92,54
90,73% | % % % % %
1 92,31 [91,38 [92,76 |91,05 |92,54
Karar Agac1 | 92,60 | 93,80 | 6,20 | 5,03 90,73% | % % % % %
(Gain) % % % % |, 94,86 [93,46 |94,54 [93,69 |94,70
93,92% | % % % % %
Randorm 1 ; 092,63 092,93 094,08 092,25 093,35
Forest | 9361 | 9450 | 6,39 | 550 91,58% | % % % % %
L % % % % 95,84 94,09 [94,80 |94,57 |95,32
(Gini) 0
95,06% | % % % % %
Randorm 1 ) 092,61 092,92 (?4,09 092,25 093,34
Forest | 9361 | 9450 | 6,39 | 550 91,59% | % % % % %
- % % % % 95,85 94,09 [94,79 |94,57 |95,32
(Gain) 0
95,05% | % % % % %
i 94,13 [9352 [9454 [93,26 |94,34
XGBoostin | 94,42 | 95,30 | 5,58 | 4,70 93,00% | % % % % %
g % % % % |, 96,12 |95,05 [95,83 |9524 |9598
95,43% | % % % % %
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Yukaridaki ¢izelge incelendiginde dogrulama ve test verisi ile ¢alistirilan modellerin iki
veri seti i¢inde birbirine yakin sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Bu durum modelimizin
saglikli olarak egitilip olusturuldugunu gostermistir. Hem dogrulama hem de test verisi
lizerinde inceleme yaptifimiz zaman modellerin hepsinin birbirine yakin sonuglar
tirettigini gorsekte en basarisiz model naif bayes ile tiretilen model olurken en basarili
yontem ise xgboosting yontemi olmustur. XgBoosting yonteminde sonra ise random
forest yontemi gelmektedir. Bu iki yontemin basarili olmasi bagging ve boosting
yaklagimlart olmustur. Bizim ulasti§imiz basar1 oranlari ile daha once yapilan
calismalardaki basar1 oranlarini karsilastiracak olursak Cizelge 6.2°deki gibi bir sonug
olusmaktadir. Bu ¢izelgedede gorebildigimiz gibi basar1 oranimiz inceledigimiz bir¢cok

calismadan daha ytiksektir.

Cizelge 6.2 Sonuglarin Karsilagtirilmasi

Calisma Skor

Bizim galismamiz (En iyi sonug) 95,30%
Anonymous 2019 79,95%
Coskun ve Baykal 2011 86,36%
Glinay 2018 91,00%
Kaynar vd. 2017 91,35%

Sonuglarin yanm sira kullandigimiz tim yontemlerin egitim ve sonra test verisi ile
calismasi i¢in gerekli olan siireler de hesaplanarak asagidaki ¢izelge 6.2°de verilmistir.
Algoritmalarin c¢aligma stireleri KNIME iizerinde bulunan “benchmark start” ve
“benchmark end” node’lar1 kullanilarak bulunmustur. Bu nodelarin kullanimi sekil

6.1°deki gibidir.

Benchmark Start Algoritma Benchmark End
®
> > > } > o >
Mode 539
Mode 535 Mode 537

Sekil 6.1 KNIME {izerinde ¢alisma siirelerinin bulunmasi i¢in kullanilan benchmark
node’lar1
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Cizelge 6.3 Algoritmalar egitim ve test caligma siireleri

Egitim Cahisma

Algoritma Siiresi(sn) siiresi(sn)
XGBoosting 545,10 42,81
Random Forest (Gain) 517,52 54,71
Random Forest (Gini) 516,57 54,57
Karar Agaci (Gain) 456,63 46,27
Karar Agaci (Gini) 103,61 46,91
Lojistik Regresyon 45,50 48,50
Naif Bayes 9,12 39,77

Yukaridaki ¢izelge incelendiginde en uzun egitim siiresi beklendigi gibi bir boosting
yontemi olan XGBoosting algoritmasina aittir. Bagging yontemi ile bir den fazla agag
tireten random forest algoritmasi da 2 ve 3 sirada yer almaktadir. En kotli sonucu lireten

naif bayes algoritmasi en kisa siirede egitilen ve ¢aligtirilan algoritma olmustur.

Calismamizin en 6nemli ve zor olan kismi modelleri uygulamak degil, modellerde
kullanacagimiz verinin kaynak sistemlerden iiretilmesi ve tiretilen bu verinin veri isleme
yontemleri ile temizlenerek kullanilabilir hale getirilmesi siirecidir. Calismamizdaki
tiim siire¢ tamamen {icretsiz olan KNIME uygulamasi tizerinde yapilmistir. KNIME gibi
bir iriin kullanmamizdan dolayr g¢alismamizda da asil onemli kisim olan veriyi
tanimlama ve hazirlama kisimlarina daha ¢ok zaman ve efor sarf edilebilmistir. Ayrica
KNIME uygulamasmin makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilacagi calismalarda

basaril1 bir sekilde kullanilabilecegi de goriilmiistiir.

Bu c¢alisma sonras iiretilen modeller sirket aktif aboneleri iizerinde calistirilarak iptal
olma olasilig1 yiiksek olanlarin bulunmasi ve bunlarla ilgili aksiyon alinmasi i¢in bir
temel teskil etmektedir. Bu ileriye doniik ¢alismanin yapilabilmesi ve sonuglarinin
paylasilabilmesi i¢in izin alinmasi ve KVKK kapsaminda uygun verinin ilgili sirket
tarafindan paylasilmasi gerekmektedir. Bu yiizden bu ileriye doniik yapilabilecek olan

calisma bizim ¢aligmamizda yer almamistir.
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