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OZET

TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE MUSTERI KAYIP ANALIZi

Muhammet Sinan BASARSLAN
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Yrd. Dog. Dr. Fatih KAYAALP
Haziran 2017, 92 sayfa

Insanlarin ihtiyaglarma gore tiiketim tercihleri farkliliklar gdsterir. Miisteriye yatirim
yapan kurumlar da bu tercihleri éngoremezler. Ozellikle miisteri odakli kurumlar yeni
miisteri kazanma ve eldeki miisteriyi memnun ederek miisteri kaybmi onlemeye
calisirlar. Miisteri odakli sektdrlerden birisi olan Telekomiinikasyon sirketleri de
miisteri kazanmak ve mevcut miisterilerini kaybetmemek isterler. Iste bu noktada cesitli
yollar ile miisterilerinin kaybini tahmin etmeye yonelik caligmalar yaparlar. Bu tez
caligmasinda, veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinden olan siniflandirma
algoritmalar1 ile miisteri kayip analizi yapilmistir. Bu analiz yapilirken makine
O0grenmesi siireci adimlarindan olan veri madenciligi lizerine ¢apraz endiistri standart
siire¢ modeli (CRISP) kullanilmistir. Siniflandirma algoritmalar1 ile elde edilen
modellerin performanslar1 ¢apraz gecerleme ve hold-out performans yontemleri ile
degerlendirilmistir. Capraz gegerleme kati olarak 4 kat, 5 kat ve 10 kat capraz
gecerleme kullamilmustir. 4 kat, 5 kat ve 10 kat capraz gegerleme ile performans
degerlendirmesinde karar agaglar1 algoritmalar1 ile kurulan modeller, diger modellere
gore daha 1y1 bir performans gostermistir. En iy1 performansi gosteren C4.5 karar agaci
algoritmasinin performansi yaklasik olarak 0.98’dir. C4.5 karar agacindan sonra
sirastyla ID3 ve gini karar agaglari, k-en yakin komsu ve bayes algoritmalari ile
olusturan modeller gelmektedir. k-en yakin komsu algoritmasi karar agaclarindan sonra
gelse de performansi C4.5 karar agacina yakindir. Hold-out yontemi ile veri seti %60-
%40, %75-%25, %80-%20 ayrim oranlarina sahip sirasiyla egitim ve test veri setine
ayrilmistir. Bu veri setleri {izerinde yapilan performans degerlendirmelerinde ise k-kat
capraz gecerlemedeki gibi benzer sonu¢ veren C4.5 karar agaci en iyi performansi
gostermistir. Sonrasinda k-kat capraz gecerleme performans yonteminde yakin
degerlere sahip oldugu ID3 ve Gini karar agaglarin1 gegen k-en yakin komsu algoritmasi
olmustur. En son sirada ise bayes algoritmasi yer almaktadir. k-en yakin komsu
algoritmasinin ID3 ve Gini karar agaclarint gegmesi hold-out ile rastgele ayrimda daha
1yi performans gostermesinden dolayidir. Veri madenciligi programi olarak kullanilan R
sayesinde veri gorsellestirme lizerine de bir calisma yapilmistir. Bu caligmalara ek
olarak siiflandirma algoritmalarindan en 1yi sonucu veren C4.5 Karar agaci algoritmasi
ile olusturulan model R paketlerinden Shiny ile web uygulamasi yapilarak dinamik hale
getirilmistir.

Anahtar sézciikler: Makine 6grenmesi, R, Veri gorsellestirme, Veri madenciligi, Web
tabanli veri madenciligi uygulamasi.
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ABSTRACT

CUSTOMER CHURN ANALYSIS IN TELECOMUNICATION INDUSTRY

Muhammet Sinan BASARSLAN
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Fatih KAYAALP
June 2017, 92 pages

Consumption preferences of people vary depending on their needs. And, institutions
investing in clients cannot predict these preferences. Especially, customer-oriented
institutions try to gain new customers and prevent customer churn by satisfying existing
customers. Telecommunications industry is one of the customer-oriented industries.
Telecommunication companies also want to gain customers, without losing existing
customers. At this point, they engage in prediction of customer churn using various
methods. In this thesis study, customer churn analysis was performed with classification
algorithms, which are among the data mining and machine learning methods. In
carrying out this analysis, the Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP)
model, which is one of the machine learning process steps, was used. The thesis was
explained through the steps of the CRISP model from identification of problem to
model selection. The performances of the models obtained by the classification
algorithms were evaluated by the cross-validation and hold-out performance methods.
The 4-fold, 5-fold and 10-fold cross-validations were used. Models built with decision
tree algorithms in performance evaluation with 4-fold, 5-fold and 10-fold cross-
validation showed better performance than the other models. The performance of the
best performing C4.5 decision tree was approximately 0.98. The C4.5 decision tree was
followed by the models created with 1D3, Gini decision trees, k-nearest neighbors and
Bayes algorithms, respectively. Although the k-nearest neighbor algorithm comes after
the decision trees, its performance was closer to that of C4.5 decision tree. In the
performance evaluations performed on the training-test dataset with the 60-40%, 75-
25% and 80-20% separation ratios with the hold-out method, respectively, the best-
performing was the C4.5 decision tree, similar to that of k-fold cross-validation
performance. This was followed by ID3 and Gini decision tree and k-nearest neighbor
algorithm, with close values as in k-fold cross-validation performance method. The
Bayes algorithm had the worst performance. Since the k-nearest neighbor algorithm ID3
and Gini perform better at random distinction with hold-out of decision trees. A study
on data visualization has also been carried out through R which is used as a data mining
program. In addition to these studies, C4.5, which gives the best result from the
classification algorithms, has been rendered dynamic by making web application with
Shiny from the R packets generated by the decision tree algorithm.

Keywords: Machine learning, R, Data mining, Data visualization, Web based data
mining application.
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1. GIRIS

Gliniimiiz teknolojileri sayesinde her an bir veri yiginina maruz kaliyoruz ancak tabiri
caizse gercek bilgi i¢in aglik ¢ekiyoruz. Giinliimiiz insanlar1 alis veris, banka islemleri,
hastane randevu islemleri, fatura 6deme islemleri, ilkogretim 6grencisinden tiniversite
Ogrencisine kadar not durum bilgisine bu teknolojiler ile ulasmaktadirlar. Son
zamanlarda yaygin olarak kullanilan e-devlet uygulamalari devlet kurumlarindan
alinmasi gereken sabika kaydi, askerlik durum belgesi gibi her tiirlii bilgiye de internet
tizerinden ulasilabilmektedir. Cogu islemler bilgisayar kullanimi ile yapilmaktadir.
Buna ek olarak siirekli elimizin altinda olan minimal boyutlardaki akilli telefon
teknolojisiyle beraber bilgiye ulasmak ¢ok kolay hale gelmistir. Akilli telefonlar
araciligr ile oturdugumuz yerden sosyal medyada gezinebilme, anlik yazi, fotograf
paylasabilmenin yani sira banka islemleri, fatura 6deme gibi Onemli islemleri de
kolayca yapabilir hale geldik. Sekil 1.1’de yer alan TUIK’in hanelerde bilisim
teknolojileri bulunma verilerine gore; 2016 yili Nisan ayinda hanelerin %96,9’unda
ozellikle akilli cep telefonu sahipligi goriilmektedir. Aynm1 donemde evdeki bireylerin
%22,9’unda masaiistii bilgisayar, %36,3’linde diziistii bilgisayar mevcut iken tablet

bilgisayar bulunma orani %29,6 sahip oldugu goriilmektedir [1].

Masauisti bilgisayar Dizstu bilgisayar Tablet Akilli Telefon

%229 %36.3 %29.6  %96.9

Sekil 1.1. Hanelerde bilisim teknolojileri bulunma oran.

Bu veriler 1s18inda teknoloji minimal boyutlarda insanlar arasi1 etkilesimde en {ist
seviyeye cikmustir. Ozelikle telefon, tablet gibi minimal boyutta olan ve artik insanlarin
cebine giren cihazlar sayesinde telekomiinikasyon firmalar1 6n plana ¢ikmis ve

telekomiinikasyon sirketleri arasinda rekabet artmistir.



Veri miktar1 giinlimiizde sosyal medyanin yaygin olmasiyla beraber anlik veri
paylagimlariyla siirekli artmaktadir. Sosyal medya disinda finans, telekomiinikasyon,
kamusal alanlarda yaptigimiz islemler sonucu olusan bilgilerinin olusturdugu veri
kiimelerini kullanmak ticari ve devlet kurumlar1 acisindan énem arz eder. Ornegin
miisterilerinin her alis verisinin sonunda aldig1 tiim iirtinleri kaydeden bir siipermarket,
miisterileri ile ilgili bilgiler sayesinde bir miiddet sonra elinde biiyiik bir veri seti
olusmaktadir. Bu siiper market elindeki veriyi yorumlayarak miisterilerin siklikla A

irlinlinii B {iriinii ile beraber aldigini goriirse;

e vya A ile B iirliniinii yan yana koyacak ve bdylece miisteri A’y1 almak i¢in
geldiginde B’yi de kolayca bularak alis verisini tamamlayacaktir.
e vyada A ile B’yi birbirinden uzaga koyacak ve bdylece miisteri iki {iriinii de

buluncaya kadar marketin diger iiriinlerini de gorecektir.

Sonug olarak siipermarket, elindeki ¢ok miktardaki veri arasindan kendi satiglar i¢in
fark yaratacak bir strateji yiiriitmiis olacaktir. Boyle bir yorumu bir insanin veriye
bakarak elde etmesi olduk¢a zordur. Elde olusan veri yiginindan bilgi elde etmeyi veri

madenciligi saglamaktadir [2].
Ornekleri ¢ogaltacak olursak;

e Telekomiinikasyon sirketinden miisterilerin ayrilma nedenlerine yonelik
analizler yapilarak ayrilan ve ayrilma egiliminde olan miisterileri geri
kazanacak kampanyalar diizenlenebilir.

e Bankalar miisterilerinin kredi bagvurusuna yanit verirken miisterilerinin
kisisel oOzellikleri ve davraniglarim1 degerlendirerek 6denmeyen kredi
oranlarinda azalma olmasini saglayabilirler.

e Havayolu sirketleri devamli miisterilerinin davraniglarini inceler ve
miisterilere yonelik fiyatlandirma ile kar oranlarini artirabilirler.

e Hastaliklarin teshisinde, yakin akrabalarindan hasta olanlar gbz Oniine
alinarak hastalik riski tasima ihtimali olan kisiler belirlenebilir.

e Saglk alaninda, insanlarin kanser riskini dgrenmek icin saglik verileri
iizerinde ¢alismalar yapilarak kanser hastasi olma riski olan hastalar ilgili

poliklinik ve servislere yonlendirilebilir.

Glinlimiizde miisteri odakli firmalar arasinda biiyiik bir rekabet vardir. Bu rekabet

miisteri kazanmanin yani sira eldeki misterileri de tutmaya yoneliktir. Son zamanlarda



ozellikle miisteri odakli firmalarin misteri kayip analizine daha ¢ok 6nem vermesinin
dogal sonucu olarak bu alanda yapilan calismalar artmistir. Asagida 6zellikle son 5
yilda yapilan c¢alismalar derlenerek caligilan tahmin metotlar1 ve kullanilan veriler

hakkinda bilgi verilmistir.

Verbeke ve arkadaslar1 2012 yilinda miisterilerden maksimum kar elde etmek amaciyla
20 degisken iceren 11 farkli veri seti iizerinde kendi modelleriyle bir calisma
gerceklestirmislerdir. Ayrica ¢ok tercih edilen veri madenciligi ve makine 6grenmesi

algoritmalari ile modeller kurmuslar ve elde edilen sonuglar karsilasgtirmiglardir [3].

Kamalraj ve Malathi’nin 2013 yilinda bir telekomiinikasyon firmasindan aldiklari
2835’1 operator degistirmemis ve 498’1 operatoriinii degistirmis olan toplam 3333
miisteriden olusan veri setinde, 10 degisken ile yaptiklar1 miisteri ayrilma analizi
calismasinda J48 karar agacit ve C5.0 smiflandirma tekniginin performanslarim
karsilagtirmiglardir. C5.0 algoritmasinin J48 algoritmasina gore daha iyi bir tahmin
sonucu verdigi ve daha az bellek kullanarak islemleri yerine getirdigini ortaya

koymuslardir [4].

Brandusoiu ve Toderean’in 2013 yilinda bir telekomiinikasyon firmasindan aldiklar
3333 miisterinin 21 degiskenini igeren goriisme kayitlar1 veri seti ilizerinde yapilan
miisteri ayrilma analizi calismasinda 4 farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines) temelli modeller olusturmuslar ve
bunlarin performanslarini karsilagtirmiglardir. Bu modellerden polinom ¢ekirdek

fonksiyonlu olanin %88,56 ile en iy1 sonucu verdigini belirtmislerdir [5].

Olle ve Cai tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada bir Asya telekomiinikasyon
firmasina ait 2000 abonenin 23 degisken bulunduran 6 aylik bir veri seti lizerinde hibrit
model ile WEKA ortaminda bir miisteri ayrilma analiz uygulamasi gergeklestirilmistir.
Model igerisinde simiflandirma igin Lojistik Regresyon (LP) ve tahmin icin de Voted
Perceptron (VP) yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore hibrit modelin
tahmin basarisinin, tekil yontemlerle elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugunu

belirtmislerdir [6].

Yabas tarafindan 2014 yilinda yapilan calismada en son veri madenciligi yontemleri
analiz edilerek, servislerden ayrilmis veya baska bir telekomiinikasyon servisini
kullanmay1 diisiinen miisterileri tahmin etmek i¢in bir metot gelistirilmistir. Bu islemler

icin Orange Telekomiinikasyon firmasi tarafindan saglanan 100000 kayit ve 230



degisken barindiran bir veri seti iizerinde ¢esitli siniflandirma metotlar1 uygulanmis ve

bunlarin basarim sonuglari incelenmistir [7].

Forhad ve arkadaglar1 tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada 880 telefon numarasina
ait 26 aylik goriisme verisinin tutuldugu 6938 kayit tizerinde kural tabanl siniflandirma

yontemi ile bir miisteri ayrilma analizi ger¢eklestirmislerdir ve sonuglarini sunmuslardir
[8].

Amin ve arkadaglar tarafindan 2014 yilinda tek ve c¢ok simifli modellere ayrintili,
genetik, kaplama ve LEM2 algoritmalar1 uygulanarak alinan sonuglarin

karsilastirilmasina yonelik bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Ayrica genetik algoritmasi

ile yapilan uygulamanin en bagarili sonucu verdigini belirtmislerdir [9].

Kuyzu ve Tufan tarafindan 2014 yilinda telekomiinikasyon sektoriinde hizmet veren bir
firmanin verilerinden faydalanilarak, telefon, internet ve televizyon gibi iiriin gruplarina
yonelik tarifeler arasindaki miisteri gegisleri ile bu gegislere neden olan baslica faktorler
tespit edilmistir. Bu c¢alismanin sonucunda firma icin Onerilerde bulunulmustur.
Modelleme i¢in bu alanda daha once yapilan ¢alismalarda kullanilmamis olan kesikli
secim modelinden faydalanilmis ve modelleme yapilirken degisken olarak tarife iicreti,
miisterilerin gelir diizeyi, hanehalki sayisi, konut 6zelligi gibi demografik 6zellikleri ile
konusma siiresi, veri indirme miktar1 gibi kullanim bilgilerinden yararlanilmistir. Bu
calismanin sonucunda, iirlin gruplar1 aras1 gegislerde miisterinin gelir diizeyi ve ikamet
ettigi konut 6zelliginin, telefon tarifeleri aras1 gecislerde aylik konusma siiresi ve hane
halki sayisinin, internet tarifeleri arasi gecislerde aylik veri indirme miktart ve gelir
diizeyinin, televizyon tarifeleri arasi gegislerdeyse gelir diizeyinin daha belirleyici
oldugu goriilmistiir. Secim olasiliklart degerlendirildiginde ise miisterilerin en rasyonel
tercihleri, en az gecis olacagl diisiiniilen internet tarifelerinde yapmis oldugu

sOylenmistir [10].

Kaur ve Mahajan tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada telekomiinikasyon
sektorliinde 21 degisken iceren ornek bir veri setini R programinda J48 karar agaci
metodu ile miisteri ayrilmasina yonelik analiz ¢aligmasi anlatilmaktadir. Calismada ek
olarak R programmin sundugu bircok grafik paketiyle miisteri ayrilma tahminine

yonelik grafiksel ¢alisma da gerceklestirmistir [11].

Hudaib ve arkadaglar1 2015 yilinda telekomiinikasyon sektoriindeki firmalara yonelik

olarak yaptiklar1 miisteri ayrilma analiz ¢aligmasi i¢in 3 hibrit model gelistirmislerdir.



Calisma kapsaminda Urdiin telekomiinikasyon firmasi tarafindan saglanmis 5000
miisterinin 11 degisken bilgisini igeren 3 aylik bir doneme ait veri seti iizerinde hibrit
modellerin performanslar1 incelenmistir. Birinci modelde veri filtreleme icin k-means
algoritmasi ve tahmin i¢in de Multilayer Perceptron Artificial Neural Networks (MLP-
ANN) yontemi, ikinci modelde MLP-ANN ile hiyerarsik kiimeleme yontemi ve son
model olan tglincii modelde MLP-ANN ile Self Organizing Map (SOM) yontemi
kullanilmistir. Hibrit modeller ile C4.5 ve MLP-ANN yontemlerini tekil olarak kullanan
modellerle dogruluk orani ve miisteri ayrilma tahmin oranlar1 agisindan sonuglarini
karsilastirilmistir ve hibrit modellerin hepsinin tekli modellere gore daha iyi sonuglar
verdigi gorlilmistiir. Hibrit modeller arasindan da k-means ve MLP-ANN ile yapilan

modelin en iyi sonucu verdigi belirtilmistir [12].

Yildiz tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada veri madenciligi ve makine dgrenmesi
yontemlerinden olan siniflandirma algoritmalart ile modeller kurarak miisteri ayrilma
analizi gerceklestirmistir. Modellerin ¢alistigt zamani diisiirmek i¢in ve basari oranini
artirmak i¢in degisken azaltarak modellerin performanslarini 6lgmiistiir. Model kurmak
icin, 5000 abonenin 20 degisken barindiran bir veri seti ile 51306 abonenin 172
degiskeni barindiran 2 farkli veri seti iizerinde calisma yapmis ve performanslarini

kesinlik ve geri cagirma orani ile dlgmiistiir [13].

Backiel ve arkadaslar tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada miisterinin bireysel
goriismelerinin incelenmesinin yanisira miisterinin sosyal ortamindaki kisilerle benzer
davraniglart gosterme egilimi olarak tarif edilen benzerlik (homophliy) tabanli bir
miisteri ayrilma analiz uygulamasi anlatilmaktadir. Bir mobil operator sirketinden
alinmis 6 aylik siire icinde 1 milyon miisteriye ait 111 degisken bulunduran goriisme
bilgileri ve sosyal ag ortamini tanimlama amacli olarak kullanilabilecek hangi
misterinin kimle hangi siklikta ne kadar goriistiigii gibi verilerin bulundugu bir veri seti
tizerinde uygulamalar gerceklestirilmistir. Bu iki unsurun birarada bulundugu test
sonuglarmin tek basina uygulandigi durumlara gore daha basarili sonuglar verdigini

belirtmislerdir [14].

Dahiya ve Bhatia tarafindan 2015 yilinda yapilan calismada 10 degisken iceren 50
kayit, 50 degisken igceren 200 kayit ve 100 degisken iceren 608 kayittan olusan 3 veri
seti lizerinde miisteri ayrilma analizi yapmak icin karar agaclar1 ve lojistik regresyon
temelli 2 farkli model olusturup bunlart WEKA ortaminda gerceklestirmislerdir. Elde

edilen sonuglara gore karsilagtirma yapildiginda karar agaglar ile yapilan modelin daha



iyi bir tahmin sonucu verdigini belirtmislerdir [15].

Dalvi ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢aligmada telekomiinikasyon
sektorii miusterileri olan veri seti iizerinde R programi araciliiyla veri madenciligi ve
makine 6grenmesi tekniklerinden lojistik regresyon ve karar agaglari temelli miisteri
ayrilma analiz modelleri kurulmustur. Miisterilerin goriisme kayitlarindan elde ettikleri
19 ozelligi kullanarak elde ettikleri sonuglarin karsilastirmalarini yapmislardir. Bu
caligmada karar agaglar1 yonteminin daha iyi bir tahmin dogrulugu elde ettigini

belirtmislerdir [16].

Gordini ve Veglio tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢aligmada pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde miisteri ayrilma analizi iizerinde durulmustur. Telekomiinikasyon
alanina yonelik bir ¢alisma olmasa da yapilan calismanin bu sahaya uyarlanabilirlik
potansiyeli vardir. Internet iizerinden cesitli iiriinlerin satisin1 yapan bir Italyan sirketten
almmig olan 80000 miisterinin bir yillik verileri ile 24 degisken iizerinde yapilan
calismada, AUC parametre se¢im teknigi temelli bir Destek Vektér Makine modeli
(SVMauc) tasarlanmistir. Bu ¢alismada modelin performansinin lojistik regresyon, sinir
aglar1 ve klasik destek vektor makineleri ile karsilastirildigi ve basarili sonuglar elde

edildigi belirtilmistir [17].

Yihui ve Chiyu tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢alismada OOPM ismini verdikleri bir
degisken se¢cim metodu ve FE RF&T ismini verdikleri 6zellik ¢ikarim metodu
gelistirdiklerini belirtmislerdir. Onerdikleri bilesenlerden olusan modeli China Mobile
sirketinden aldiklar1 16920 kayit ve 22 degisken iceren 6rnek veriler lizerinde uygulayip
elde ettikleri sonuglara gore degisken secimi i¢in kullandiklar1t OOPM’nin Random
Forest metoduna gore daha avantajli oldugu ve FR RF&T metodunun da PCA

metoduna gore daha basarili oldugunu gormiislerdir [18].

Brandusoiu ve arkadaglar1 tarafindan 2016 yilinda yapilan g¢alismada California
Universitesinden aldiklar1 3333 miisteri kayd: ve 21 degisken bilgisi olan veri seti
tizerinde sinir aglari, Destek Vektor Makineleri ve Bayes Aglar1 metotlar1 temelli
modeller gelistirerek kontenjans tablosu (confusion matris) degerleri, kazanim orani
(gain measure) ve ROC egrisi sonucglarini incelemislerdir. Bayes aglarinin %99.10,
Multi Layer Perceptron (MLP)’nin %99.55 ve SVM’nin de %99.70 dogru tahmin
yapabildigini gérmiislerdir [19].

Oskarsdottir ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yapilan c¢alismada miisterilerin



cevrelerindeki sik iletisim kurdugu kisiler ile gortisme trafigi kayitlar1 tizerinden yapilan
simiflandirma tabanli bir modelde miisteri ayrilma analizi uygulamasi anlatilmaktadir.
Calisma icerisinde ortalama 1 milyon kayit igeren 7 farkli veri seti lizerinde iliskisel

siniflandiricilar ile ilgili bilgiler ve karsilastirma sonuglar1 verilmektedir [20].

Yu ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢alismada PBCCP ismini verdikleri
parcali siniflandirma optimizasyonu temelli geriye yayilimli sinir aglari esasli bir
algoritma anlatilmaktadir. China Mobile sirketinden aldiklar1 7 degisken ve yiizlerce
kayit igeren veriler iizerinde BP, PSO-BP ve PBCCP kullanilarak yapilan testlerin
sonuglar1 karsilastirilmis ve PBCCP ismi verilen algoritmayla agirlik ve esik degerleri
optimize edilen BP sinir aglar1 ile miisteri ayrilma analizinin daha iyi sonuglar verdigini

belirtmislerdir [21].

AlOmari ve Hassan tarafindan 2016 yilinda yapilan calismada, segmentasyon ve
degisken se¢imi islemleri sonrasinda daha once bir miisteri ayrilma analizinde hig
kullanilmamis olan Kurallar Ailesi’nin 6. Algoritmasi kullanilarak performans 6lgiimii

anlatilmaktadir [22].

Giirsoy tarafindan 2016 yilinda Tiirkiye’de bir telekomiinikasyon firmasinin miisterileri
tizerinde kayip analizi calismasi gergeklestirmistir. Ayrilma ihtimali olan miisteri
gruplarin1 belirlemek i¢in 1000 kayit ve 24 degiskenden olusan yaklasik 4 aylik bir veri
seti iizerinde lojistik regresyon ve karar agaclari ile model olusturmus ve bu modellerin

performanslarina yonelik karsilagtirma yapmistir [23].

Yukarida miisteri ayrilma analizine yonelik ¢alismalar incelenmistir. Genel kani olan
tahmin i¢in siniflandirma algoritmalart kullanildig1 bu calisma ile dogrulanmistir. Bu
calismalar neticesinde yapilacak c¢alismada veri madenciligi tekniklerinden
siiflandirma algoritmalar1 kullanilmasina karar verilmistir ve bu calismada karar

agaclari, k-en yakin komsu ve bayes algoritmalari {izerine ¢alisma yapilmustir.

Bu ¢alismanin amaci belirli bir donem iginde bir telekomiinikasyon sirketinin miisteri
kayitlar tizerinde siiflandirmaya dayali veri madenciligi teknikleri kullanilarak miisteri

kayiplarini en iyi tahmin eden siniflandirma modelini belirlemektir.

Ikinci boliimde miisteri kayip analizi, iigiincii boliimde veri madenciligi, dérdiincii
boliimde makine 6grenmesi ve makine 6grenimi siiregleri, besinci bdoliimde veri
madenciligi ve makine O6grenmesi ile yapilan c¢alismanin asamalar, altinci béliimde

yapilan calisma ile kurulan modellere ve bu modellerin performanslarmin yer aldig



sonuglarla ilgili bilgiler bulunmaktadir.

Tez calismasi kapsaminda yapilan diger iki uygulama da yedinci boliimdeki veri
gorsellestirme uygulamasi ile sekizinci bdliimdeki web tabanli uygulamadir. Tez
kapsaminda yapilan uygulamalarin degerlendirilmesi tartisma ve sonug¢ boliimiinde yer

almaktadir.

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi algoritmalari ile kurulacak olan modellerde veri
madenciligi i¢in ¢arpraz endiistri standart siireci [24] adimlar1 kullanilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda model kurulmasina hazirlik olarak takip edilen CRISP modeli ile model
olusturulurken kullanilan algoritmalar Boliim 4.1.4’te anlatilmigtir. Makine 6grenmesi
stirecinde modellerin hazirlanirken uyulmasi gereken problem tanimlama, veriyi anlama
ve veriyi hazirlama gibi adimlar detayli bir sekilde Boliim 4.1°de anlatilmistir. Makine
O0grenmesi siireci boliimiinde veri seti ilizerinde islem yapildiktan sonra olusturulacak
modellerin hangi algoritmalar ile yapilacagina ve bu modellerin performanslarinin nasil

degerlendirilecegine dair bilgiler Modelleme boliimiinde anlatilmaktadir.

Tez ¢aligmasinda siniflandirma algoritmalar ile miisteri kayip analizine yonelik en iyi
modeli bulma ¢aligmasina, materyal ve yontem bdliimiinde CRISP model adimlar takip

edilerek agiklanmistir.

Smiflandirmaya dayali veri madenciligi ve makine Ogrenmesi algoritmalar: ile
olusturulan modeller birbirleriyle karsilagtirilarak en iyi sonucu veren modelin se¢ildigi
Bulgular boliimiinde anlatilmaktadir. Ayrica bu ¢alismalara ek olarak bu bdoliimde
kullanilan veri madenciligi programinin igerisinde yer alan paketler sayesinde elde
edilen grafikler ile veri madenciligi yoluyla veri gorsellestirme uygulamast ve web

tabanli miisteri kaybini tahminine yonelik gerceklestirilen calismalar anlatilmistir.

Son boliim olan tartisgma ve sonug¢ boliimiinde tezin genel bir degerlendirmesi

yapilmugtir.

Tez kapsaminda yapilan calismalarin genel gdsterimi asagida yer alan Sekil 1.2°de

gosterilmektedir.
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2. MUSTERI KAYIP ANALIZI

Miisteri odakli sektorlerde mevcut miisterileri elde tutmak i¢in yapilan analize miisteri
kayip analizi denilmektedir. Miisteri kayip analizi (customer churn analysis), genellikle
Telekomiinikasyon, bankacilik veya sigortacilik sektorlerinde kullanilan ve mevcut
miisterilerin kaybin1 énceden tahmin etmeye dayanan analiz yontemidir. Bu tahminler
sayesinde miisteri kaybinin Oniline gecilmesi i¢in miisteri iligkileri yonetimi (CRM)
kapsaminda c¢oziimler iretilebilmektedir. Literatiirde, miisteri yipranmasi (customer
attrition), misteri sallanmasi (customer churn), miisteri caymasi (customer turnover),
miisteri kagmast (customer defection) gibi terimlerle de adlandirilmaktadir.
Telekomiinikasyon, bankacilik, sigortacilik gibi miisteri siirekliligi bulunan sektorlerde
miisteri kayb1 kritik bir Ooneme sahiptir. Cilinkii cogu zaman mevcut miisterilerin

tutulmasi, yeni miisteri kazanmaya gore daha diisiilk maliyetli operasyonlar gerektirir
[25].

Gilinlimiizde firmalar1 kars1 karsiya getiren rekabet ortaminda hizmet ile iirliniin kalitesi
birbirine ¢ok yakin olmaktadir. Bunun en biiylik sebebi rekabetin prestij savasina
donmesidir. Rekabet edilen ortak iirlin sayis1 az oldugundan rekabet edilen {iriine
yonelik c¢esitli kampanyalar gibi ekstra isler yapilmaktadir. Bu rekabet sirasinda yeni
miisteri elde etmek i¢in yapilan maddi yatirimlar ¢ok ciddi boyutlara ulagmistir. Fakat
yeni miisteri arayisina baslamadan 6ncelikle eldeki miisteriye yonelik calisma yapilmasi
maliyet a¢isindan kazang¢ saglamaktadir. Hatta mevcut miisterilerine deger veren
firmalar yeni miisterisi olmay1 diisiinen adaylar1 da cezbeder. Bu nedenle mevcut
miisteri cok degerlidir. Ozellikle de finans sektérii gibi risk barindiran ve miisterilerin
nadiren degistigi alanlarda mevcut miisteriyi elden kacirmamak
onemlidir. Telekomiinikasyon firmalari, internet servis saglayicilari, bankalar gibi
kazanglar1 abonelerinden gelen sektdrlerde miisteri kaybi hayati 6neme sahiptir. Miisteri
kaybi, miisteri memnuniyetsizligi, uygun fiyatl veya kaliteli hizmet sunan rakiplerin

varlig1 ve ekonomik sebeplerden dolayi olabilir.
Pazarlama uzmani Kotler;

“Yeni miisteri kazanmamin maliyeti, mevcut miisterileri memnun etme ve elde tutma
maliyetinin 5-10 katimi bulabilir.” ve “Ortalama bir sirket, her yil mevcut miisterilerinin %10
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ile %30 oramindaki boliimiinii kaybeder [26].”

Miisteri elde tutma hakkinda bu sekilde goriis belirtmistir. Bu bilgilere bakilarak mevcut
miisterileri kaybetmemenin pazarlama ve satis maliyetlerinin azalmasina 6nemli etkileri
olmaktadir. Bunun nedeni, genellikle mevcut miisterileri korumak, yeni miisteriler
kazanmaktan daha diisiik maliyet gerektirir. Yeni miisteri kazandigi kadar mevcut
miisterisini kaybeden firmalarin bu noktada miisteri oraninda degisim olmayacagini ve
mevcut miisteriyi kaybetmemenin yeni miisteri kazanmak icin daha az maliyetli

olacagini gozden kacirirlar [27].

Gilinlimiizde miisterilerine hizmet saglayan ¢ogu sirkette miisteri kaybi iizerine ¢alisma
yapan departmanlar bulunmaktadir. Telekomiinikasyon sirketlerinin  mevcut
miisterilerinden bazilar1 operator degistirmek istemektedirler. Bu miisterilere yonelik
telekomiinikasyon firmalar1t bazi1 6zel teklifler ile ayrilmak isteyen miisterilerini
vazgecirmeye ¢alismaktadirlar. Fakat bu tiir kampanyalar ¢cok ragbet gormemektedir.
Bunun sebebi rekabet ortaminda mevcut miisterilerin diisiiniilmemesi olabilir. Yeni
miisteri kazanmak i¢in firmalar paralarint ve zamanlarint harcarken mevcut
miisterilerine yonelik diisiik seviyede imkan sunduklari i¢in onlar da operator

degistirmeyi tercih ederler. Bunun dogal sonucu ise yliksek miisteri kayb1 olmaktadir.
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3. VERi MADENCILIGI

Veri madenciligi konusunda cesitli tanimlar yapilmaktadir. En genel tanim olarak
karmasik verilerden kullanilabilir bilgi elde edilmesi seklinde yapilabilir [28]. Veri
madenciligi, literatiirde gecen isimlendirilmesiyle bilgi kesfi; ¢cok biiyiik ve karmasik
veri topluluklarindan faydali ve kullanilabilir bilgilerin ¢ikarilmasi islemidir. Bu islem
yapilirken birden ¢ok alan kullanilmaktadir. Bu alanlar veri taban1 yonetim sistemleri,
istatistik, yapay zeka, makine 6grenmesi alanlaridir. Bu alanlarin ortak bir paydada
bulusarak veriler tizerinde bilgi kesfi yapilmasina veri madenciligi ad1 verilir [29]-[31].
Kisaca veri madenciligi biiyiik veri topluluklarindan ileriye doniik tahmin yapilmasin

saglayacak bagint1 ve kurallarin bilgisayarlar araciligiyla yapilmasidir [32].

3.1. VERi MADENCILiGIiNiN TARIHi GELIiSiMi

Veri madenciligi yontemlerine yonelik ilk ¢caligmalar matematikgiler tarafindan 1950°de
bilgisayar bilimleri alaninda yapilmistir. Bu ¢alismalarin sonucu olarak yapay zeka ve
makine 0grenmesini literatiire katmiglardir. 1960’11 yillarda matematik ve bilgisayar
bilimi ile ugrasanlar regresyon analizi, en biiyilik olabilirlik kestirim algoritmasi, sinir
aglar1 gibi yeni algoritmalar1 kesfederek veri madenciliginin ilk adimlari
olusturmuslardir. 1970, 1980 ve 1990’li yillarda yeni programlama dillerinin
gelistirilmesiyle genetik, kiimeleme ve karar agaci gibi algoritmalar ortaya ¢ikmustir.
1990 yili ile beraber biiylik veri topluluklarindan bilgi kesfinin ilk adimlar
olusturulmustur. Yeni teknolojilerin gelismesiyle veri madenciligi, bilgi kesfinde

kullanilan siiregler toplulugu haline gelmistir [31].

3.2. VERi MADENCILiGINiN CALISMA ALANLARI

Veri madenciliginin glinlimiizde yaygin bir kullanim alan1 bulunmaktadir. Pazarlama,
bankacilik, sigortacilik ve telekomiinikasyon gibi 6zellikle miisteri tabanli alanlarda
yaygin sekilde kullanilmaktadir. Veri madenciligi Sekil 3.1°de goriildiigli gibi birgok
farkli alani igeren alanlar toplulugudur [30]. Bu alanlar; veri tabani sistemleri, istatistik,

makine 6grenmesi, veri gorsellestirme ve diger disiplinlerdir.
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| Veri Tabam Sistemleri |
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Veri Gorsellestirme | ——» | Veri Madenciligi |4-—— | Makine Ogrenmesi

T

| Diger Alanlar I

Sekil 3.1. Veri madenciliginin birgok alanla bilesimi.

3.2.1. Saghk Alaninda Yapilan Calismalar

Saglik alaninda bir¢ok veri madenciligi ¢alismas1 yapilmistir. Bu ¢calismalarda hastalarin
saglik verileri kullanilmaktadir. Saglik alaninda yapilan c¢alismalara 6rnek verilecek
olursa; bir kisinin ailesinde olan bir hastaligin kendisinde ya da diger aile tiyelerinde
olup olmadigina yonelik tahminsel ¢aligma, 6liim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tahmin

edilmesi gibi 6rnek ¢alismalar yapilmaktadir [33].

Bu caligmalarin ortak amaci olumlu sonug¢ elde ederek hastalik ihtimali olan kisileri
bilin¢lendirmek ve tedaviye yonlendirmektir. Harleen Kaur ve arkadaglari siniflandirma
yontemlerinden karar agaci ile model kurarak gogiis kanseri riskini tahmin etmeye
calismislardir. Bunun i¢in hastalarin yas ve cinsiyet gibi verilerinden yararlanmislardir
[33]. Giinlimiizde genetik miihendisleri bu ¢alismalar1 gelistirmek amaciyla ¢aligmalar

gerceklestirmektedirler.

3.2.2. Kamu Alaninda Yapilan Calismalar

Kamu yoneticileri giliniimiizde verinin dnemine hakimdirler. Miisteriye hizmet sunan
0zel firmalardaki hizmet anlayis1 gibi devlet kurumlar1 da vatandaslara yonelik ayni
kalitede hizmet verebilme arayis1 igindedirler. Ornek olarak devletin kamu giivenligini
saglamak amaciyla giivenlik olaylarin1 olmadan tahmin, vergi yolsuzluklarini tespit gibi
uygulamalar gergeklestirilmektedir. Giivenlik kurumlar i¢in sug istatistiklerine ait web
tabanli raporlama, vatandaslarin suca meyillerini tahmine yonelik uygulama, olay
aninda sucu engelleyebilme gibi uygulamalar gerceklestirmek {ist diizey analitik
uygulamalar ile olabilir.Son zamanlarda e-devlet uygulamalar1 hayatimiza girmis ve
olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. E-devlet hemen hemen her yas grubu vatandasin
ithtiyacin1 karsilamaktadir. E-devlet uygulamalar1 6grencilerin 6grenci belgesi almasi,

gerekli yerlere vermek icin sabika kaydi sorgulayip alma, sigorta prim kontroli,
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belediye ile ilgili hizmetler gibi sayisiz hizmet imkani veren bir uygulama toplulugudur.
E-devlet uzmanlar1 da vatandaslarin istedigi hizmeti almasi i¢in bu yeni uygulamalari
gerceklestirme, olan uygulamalar gelistirerek bilgi giivenliklerinden sorumludurlar.
Veri madenciligi ile e-devlet uygulamalarinda vatandaglara hizmet anketleri
doldurularak ya da mevcut bilgiler ile en ¢ok hangi hizmetler aliniyorsa o hizmetlere
yonelik uygulamalar cogaltilabilir. Vatandas bilgilerine gore bolgesel ihtiyaclar
belirlenerek calismalar yapilabilir [34].

3.2.3. Telekomiinikasyon Alaninda Yapilan Calismalar

Telekomiinikasyon sektdriinde de abone temelli diger alanlar gibi abonelerin ayrilmasi
biiyiik bir sorundur. Telekomiinikasyon firmalar1 ayrilma potansiyeli olan miisterilerine
yonelik caligmalar diizenleyerek ayrilan miisterilerini kaybetmemek amaciyla ¢esitli
kampanyalar sunarak ayrilma oranimi diisiirmek isterler. Telekomiinikasyon sektoriine

yonelik 6rnekler ¢ogaltilacak olursa:

e Miisterilerin ayrilma nedenlerinin belirlenmesi,

e Miisterilerin demografik verilerinin ayrilma riskine etkisinin bulunmasi,

e Yapilan kampanyalara katilim oraninin artirilmast,

e Mevcut misterilerinin kaybinin engellenmesi ve yeni miisterileri

kazanilmasi,

gibi verilebilir.

3.2.4. Finans Alaninda Yapilan Cahismalar

Finans sektoriinde hayati islerden bazilari; mevcut miisteriyi elde tutarak yeni miisteriler
kazanma, maliyet kaybini alt seviyelere indirme, kayip oranini azaltma, miisteri
memnuniyetini saglama, kacak oranmi diisiirme gibi islerdir. Miisteri gruplart neyi
tercih ettigi, tercth zamani ve nedenine yonelik tahmini olan firmalar miisteriye yonelik
talep olusturma ve dogru zamanda bu talebi karsilama noktasinda 6nde olacaklardir.
Ozellikle bankalar miisteri kaybimi engellemek icin biiyiik ¢aba sarf ederler [34]. Finans
verileri ¢ok boyutlu verilerdir. Bu verileri veri madenciligi ile igleyerek firmalara
miisteri hakkinda yararlanilabilir bilgi verilmesi durumunda maliyet noktasinda biiytlik
kazanclar saglanabilir. Finans sektoriinde miisterilerinin ayrilma tahmini disinda

giivenlige yonelik de veri madenciligi uygulamalar1 yapilmaktadir.
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3.3. VERIi MADENCILIiGi SURECI

Veri madenciligini bir siire¢ olarak degerlendirmek gerekiyor. Bu siire¢ asagida

belirtilen adimlar1 icermektedir [29] :

e Veri temizleme,

e Veri biitlinlestirme,

e Veri indirgeme,

e Veri doniistiirme,

e Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi,

e Sonuglar degerlendirme

Bu boliimde bahsedilecek kavramlar makine 6grenmesi siireci adimlari ile benzer
adimlar icermektedir. Makine &grenmesi siireci adimlarindan veri hazirlama adimina
veri madenciligi stirecinde veri temizleme, veri biitiinlestirme, veri indirgeme ve veri
dontistirme adimlar1 karsilik gelmektedir. Makine O6grenmesi siireci adimlarindan
modelleme adimina veri madenciligi siirecinde veri madenciligi algoritmalarinin
uygulanmas1 adimi1 karsilik gelmektedir. Aymi sekilde makine Ogrenmesi siireci
adimlarindan model degerlendirme ve se¢cim adimina veri madenciligi siirecinden
sonuglar1 degerlendirme adimi karsilik gelmektedir. Yukarida bahsedilen makine
ogrenmesi ve veri madenciligi siireglerinin birbirine karsilik geldigi adimlar1 asagida yer

alan Tablo 3.1°de daha iyi anlagilmaktadir.

Tablo 3.1. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi siireglerinin birbirine karsilik geldigi
adimlar.

Veri Madenciligi Adimlari Makine Ogrenmesi Adimlari

Veri Temizleme

Veri Biitiinlestirme .
Veri Hazirlama

Veri Indirgeme

Veri Doniistiirme

Veri Madenciligi Algoritmalarinin
Modelleme
Uygulanmasti

Sonuglart Degerlendirme Model Degerlendirme ve Se¢im Adimi

Bu boliimde veri madenciligi siireci hakkinda kisa bilgi verilecek olup veri seti lizerinde
yapilacak islemlerde takip edilecek olan makine Ogrenmesi siireci adimlaria iliskin

daha detayl bilgi Boliim 4.1°de anlatilacaktir.
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Veri Temizleme; veri setlerine g¢esitli nedenlerle yanlis ve eksik girilmis olan verilere
giiriiltii denir. Veri temizleme kaynaklarda onisleme olarak da gecer. Bu adimda hatal
veriler ve eksik verilerin ¢oziimiine yonelik calisma gercgeklestirilir. Veri setindeki
giirtiltiiyii ¢cozmede eksik degeri olan veriler ¢ikarilabilir, kayip veriler yerine herhangi
bir sabit deger yazilabilir, niimerik verilerin ortalamasi alinarak kayip veriler yerine bu
degerler yazilabilir, kategorik verilerin yerine en ¢ok tekrar eden veri yazilabilir, eksik
verilerin yerine iist ya da alt kaydin verisi yazilabilir. Ayrica verilere uygun tahmin
yapmak amaciyla karar agaci, regresyon analizi gibi yontemler ile de eksik veri

¢Oziimlenebilir.

Veri Biitiinlestirme; farkli kaynaklardan elde edilen verilerin ortak bir c¢aligmada
olabilmesi i¢in ayni tiire doniistiiriilmesi gerekir. Bu isleme veri biitiinlestirme denir.
Ornek olarak cinsiyet degiskeninin bir veri tabaninda 0/1 gibi niimerik iken baska veri
tabanlarinda Erkek/Kadin veya E/K seklinde karakter veri tipinde olmasi analizde
tutarsizlifa neden olur. Bu tutarsiz degerler analizin basarisiz olmasina neden olur.

Analizde basarili olmak i¢in veri tiirleri ayni tiire doniistiiriiliir.

Veri Indirgeme; biiyiik sayidaki verinin analizi zahmetlidir. Daha hizli ve dogru sonug
almak icin veriler indirgenebilir. Veriler azaltildiginda ilk hali ile sonu¢ degismiyorsa
biiyiik veri setini kullanarak donanimsal yiik yapmaya gerek yoktur. Bundan dolay: veri

indirgeme onemlidir.

Veri Dontistiirme; verilerin  igerigi korunarak kullanilacak modele gore seklini
degistirme islemidir. Degiskenlerin varyanslar1 birbirlerinden farkli oldugu takdirde
varyans orani biiylik olan degiskenler diger degiskenlerin 6nemini yitirmesine sebep

olabilir. Bunu koruyarak veri doniistim yapilmalidir.

Veri Madenciligi Algoritmasinin Uygulanmasi; veri temizleme, veri indirgeme, veri
biitiinlestirme, veri doniistiirme adimlarinin gerekli ise hepsi uygulandiktan sonra elde
edilen veri setine veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalar1 ile modeller

uygulanan adimdir.

Sonuglart Degerlendirme; bu adim modeller olusturulduktan sonra bu modellerin

karsilastirilmasi ve degerlendirilmesinin yapildigi adimdir.

Yukarida kisaca anlatilan bu adimlarin Sekil 3.2°de goriintiisii yer almaktadir [29].
Bolim 4.1’de bu adimlar makine Ogrenmesi silireci adimlarinda daha detayh

anlatilacaktir.
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Sekil 3.2. Veri madenciligi siireci adimlart.

3.4. VERI MADENCILiGi YONTEMLERI

Veri madenciligi yontemleri verilerin farkli boyutlarim1 kullanarak analiz edilmesi,
kategorilestirilmesi, Ozetlenmesi ve bagintilarin belirlenmesi amaciyla kullanilan
yontemlerdir. Veri madenciligi yontemleri ile 6rnegin bir kisinin telefon numarasina
ulagmasi gibi bir islem gerceklestirilmez. Fakat akilli telefon kullananlar diger cihazlar
kullananlara gore daha ¢ok operator degistirir seklinde bir analiz sonucuna ulasilabilir.
Buna benzer analizleri yapmak ig¢in istatiksel yontemler, akilli sistem algoritmalari,
Oriintli tanima, makine Ogrenmesi gibi birgok farkli yaklasim izlenmektedir. Bu
yontemler tahminsel veya agiklayici olmak iizere iki gruba ayrilir. Tahminsel yontemler
ile bilinen baz1 degiskenleri kullanarak bilinmeyen bir degiskenin degerini bulmak i¢in
kullanilan yontemlerdir. Agiklayicit yontemler ise, verinin anlagilabilirligini artirmak,
bilgi kesfini kolaylagtirmak amaciyla eldeki veriler oriintiileri kesfetmeye yonelik olarak

gelistirilen yontemlerdir [35].

Veri madenciliginde kullanilan yontemler, 6ngorii ve tanimlayict olmak iizere ikiye

ayrilir. Veri madenciligi yontemleri Sekil 3.3teki gibi goriilmektedir [2].
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Sekil 3.3. Veri madenciligi yontemleri.

Bu c¢aligmada veri madenciligi yontemleri siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurali

olmak iizere ii¢ kisimda anlatilacaktir.

3.4.1. Simiflandirma Yoéntemi

Siniflandirma, veri madenciliginde en ¢ok tercih edilen yontemdir. Mevcut veri setinin
belirli bir boliimii egitim verisi olarak ayrilarak siniflandirma i¢in kurallar olusturulur.
Bu kurallar sayesinde yeni bir durum goriildiigiinde ne yapilacagina dair karar

verilebilir.

Veri madenciligi smiflandirma yontemlerinden en ¢ok karar agaci tercih edilmektedir.
Karar agacina ek olarak lojistik regresyon, sinir aglari da ¢ok sik tercih edilmektedir.
Veri analizcilerinin ¢ogu veri setlerini gruplamak icin smiflandirma yontemleri
kullanirken aslinda hem veri madenciliginde model kurmada hem de veri hazirlama da

kullanilmaktadir [28].

Genellikle tahmin tizerine olan ¢alismalarda siniflandirma algoritmalar1 ile modeller
olusturulmaktadir. Bu g¢alismada miisteri kayip analizine yonelik tahmin c¢aligmasi

oldugu i¢in modeller, siniflandirma algoritmalariyla olusturulmustur.

3.4.2. Kiimeleme Yontemi

Verilerin aralarindaki benzerlikleri dikkate alinarak gruplanma islemine kiimeleme
denir. Veriler arasi uzaklik kiimeleme yontemlerinin hemen hemen hepsinde kullanilir.

Genelde veriler sirali ise en yakin komsu ve en uzak komsu algoritmalar1 kullanilir.
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Belirli bir siras1 olmayan veriler lizerinde k-ortalamalar yontemi kullanilir.

Kiime, biiylik boyutlu yakin nesnelerin uzayda olusturduklari bulutlar seklinde
tanimlanabilmektedir [36]. Kiimeleme kavraminin ortaya c¢ikmasi 1984 yilinda
Londra’da bir kolera salgini sirasinda oldugu sdylenebilir. Bu felakette ¢ok ciddi sayida
oliim vakalar1 kaydedilmistir. ingilizler salginda &len kisilerin yerlerini haritada
isaretlemisler ve isaretlenmis olan bazi bolgelerde yogunluk fark etmislerdir. Haritada
yogunlugun oldugu bolgelerde probleme su pompalarinin sebep oldugunu bulmuslar ve

koleranin yayilmas1 engellemislerdir [37].

3.4.3. Birliktelik Kurallar1 Yontemi

Birliktelik Analizi, belirli bir veri setinde asir1 derecede birliktelik goriilmesine iligkin
kural ¢ikarmaya denir. Bu iliskinin sonucu birliktelik kurallar1 seklinde gosterilir.
Birliktelik kurallar1 en yaygin sekilde market sepeti uygulamasinda goriilmektedir.
Market sepet uygulamasinda, miisterilerin aligverislerinde aldiklari iirlinler arasindaki

birliktelikler bulunarak miisterilerin satin alma aliskanliklar1 belirlenir [2].

3.5. Veri Madenciligi Programlari

Veri Madenciligi uygulamalarini hayata gecirmek i¢in bilgisayar araciligi ile gelistirilen
veri madenciligi programlar1 kullanilmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile

veri madenciligi artik daha hizli ve etkili sekilde uygulanabilir hale gelmistir.

Anlik olarak siirekli artan veriler yiiziinden her an binlerce veri topluluguna maruz
kalmaktayiz. Bu verilerin zararli olabilecegine bakmadan her yerden ve anlik olarak her
yas grubunun elinde bulundugu cep telefonu, tablet gibi tasinabilir cihazlarla
erisilebilinmektedir. Bilimsel veri, sosyal medyadan gelen anlik veri, uydu ile gelen
veriler gibi veri topluluklar1 arasindan verileri islemek ve ona gore verileri kullanmak

gereklidir. Bu da veri madenciligi sayesinde olmaktadir. [38].

Veri Madenciligi uygulamalarin1 gergeklestirmek icin bir siirii program gelistirilmistir.
Bu programlara 6rnek olarak Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), SAS
gibi bir ticari program ile RapidMiner (YALE), Orange, Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), R, Konstanz Information Miner (KNIME) gibi ag¢ik
kaynak programlar verilebilir. Bu boliimde kisaca en ¢ok kullanilan veri madenciligi

programlar1 anlatilacaktir.
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3.5.1. Knime

Konstanz Information Miner, Konstanz Universitesi veri madenciligi grubu tarafindan
gelistirilen veri madenciligi programidir [39]. KNIME kullanicilara bir yazilim
gelistirme IDE’si imkani saglar. Bu IDE ile kullanicilar kendi modiillerini
gelistirebilmektedir. Programin kurulum sart1 yoktur. Knime ile veri almak i¢in verilerin

.txt uzantili metin belgesi veya .arff formatinda olmasi gereklidir [40].

3.5.2. Orange

Slovenya’da bulunan Ljubljana Universitesi biinyesinde yer alan Bilgisayar ve
Enformatik Bilimleri Boliimii Yapay Zeka ekibi tarafindan gelistirilmis bir programdir.

Orange yazilim1 C++ dili ile gelistirilmistir. Yalnizca metin belgesinden veri alir [40].

3.5.3. RapidMiner (Yale)

RapidMiner, Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa ve Simon Fischer tarafindan Dortmund
Teknoloji Universitesi Yapay Zeka Biriminde yapilmis olan bir programdir. Yale ise
Yale tiniversitesinde Java dili ile gelistirilmis bir programdir [41]. Yale 2007 yilindan
itibaren RapidMiner [42] adi altinda kullanilmaya baglanmistir. Diger programlardan
biiyiik farki 22 adet dosya formatindan veri alabilmesidir. Veri Madenciligi ve Makine
Ogrenme Algoritmalarim1 da kapsayan RapidMiner, Weka gibi olduk¢a fazla
algoritmaya sahiptir. Veri analizi, 6nisleme, veri madenciligi yontemleri gibi islemleri
icermektedir. Oracle, MS SQL Server, MySQL, IBM DB2 basta olmak iizere bir¢ok
veri tabanmi ve metin dosyalarmi desteklemektedir [40]. Bu agidan en kapsaml
yazilimlardan biridir. Excel dosyalariyla baglanti kurulabilmektedir. MS Windows,

Linux, Mac Os X isletim sistemlerinde ¢alisabilmektedir.

3.5.4. Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin kisaltilmasidir  [38].
Waikato Universitesinde, Java platformu iizerinde gelistirilmis ve GNU genel kamu
lisans1 altinda olan agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir. Java Database
Connectivity (JDBC) kullanarak SQL veri tabanma ulasir [15]. Icerisinde tiim veri
madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalar1 vardir. Veri analizi, 6nisleme, veri
madenciligi yontemleri gibi islemleri igermektedir. WEKA’ya 6zel tasarlanan .arff

(Attribute Relationship File Format) dosya formati tizerinde calisir.
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3.5.5. SAS

Anthony Barr, James Goodnight, John Sall ve Jane Helwig isimli dort kisi tarafindan
1976 yilinda Statistical Analysis System ismi ile kurulmustur. Giliniimiizde SAS borsaya
acik olmayan diinyanin en biiyiik yazilim sirketlerinden biridir. SAS, IBM, Microsoft,
Oracle gibi firmalar ile ciddi rekabet i¢indedir. 2009 yilinda IBM’in SPSS firmasini
satin almasi ile SAS, IBM ile rakip olmustur [43].

3.5.6. SPSS

Statistical Package for the Social Sciences, 1968 yilinda piyasaya ¢ikmis istatistiksel
analize yonelik bir bilgisayar programidir. SPSS, 2009'da IBM sirketine satilmistir.
SPSS 6zellikle sosyal bilimler alaninda istatistiksel analiz igin kullanilmaktadir.
Pazarlama sirketleri, saglik arastirmacilari, anket sirketleri, devlet kurumlari, egitim

arastirmacilari tarafindan da kullanilmaktadir [44].

357.R

R, istatistiksel hesaplama igin gelistirilen bir bilgisayar programi olup ayni
zamanda programlama dilidir. Igerisinde binlerce paket vardir. Bu paketler ile veri
madenciligi, veri gorsellestirmek i¢in grafik olusturma gibi bir siirii islem yapilabilir.
Yeni Zelanda Auckland Universitesinden Ross Thaka ve Robert Gentleman tarafindan
gelistirilmis olan R paketlerinin ihtiyaca gore yazilarak artirilmasi sebebiyle siirekli
gelismektedir [45]. S yazilimma alternatif olmasi amaciyla agik kaynak kodlu olarak
gelistirilmistir. Istatistik¢iler arasinda standart haline gelmistir. R, istatistiksel yazilim
gelistirme ve veri analizi alaninda kullanilmaktadir. Genel Kamu Lisans1 (GNU) altinda

olup her isletim sistemi i¢in siirimii mevcuttur.

3.5.8. Veri Madenciligi Programlar: Karsilastirilmasi

Veri madenciligi ile yapilan biiylik verilerin anlamli ve kullanilabilir hale getirilmesi
islemi ¢ok 6nemlidir. Veri madenciligi 6zellikle abone temelli kurumlarda ticari yonden
avantaj saglamasi nedeniyle yatirim yapilan bir alan haline gelmistir. Artik sirketlerin
hizmeti miisterinin ayagina gotiirmesi de yeterli olmamaktadir. Sirketlerin miisterilerini
ve davraniglarini tanimalart ¢ok 6nemlidir. Bunlar1 yapabilmenin yolu da siirekli olarak

artan veri kaynaklarini isleyip is siireglerine aktarabilmekten gegmektedir.

Diinyanin en biiyiik 500 sirketi siralamasina bakildiginda biiyiik degisim goriilmektedir.
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Enerji, saglik, dogal kaynaklar gibi alanlarin disinda kalan finans, sigortacilik,
telekomiinikasyon gibi alanlardaki sirketlerin 6zellikle miisteri davranislarini 6ngorerek
son zamanlarda bu listelere girmesi ger¢eklesmektedir. Bundan dolay1 veri bilimi son

zamanlarda hi¢ olmadigi kadar gelisme gostermistir.

Veri madenciligi alaninda biiylik firmalar yazilim programlari hazirlamislardir. Biiyiik
yazilim firmalar1 arasinda SAS firmasi yaptig1 yazilim ile 6n plandadir. Bir diger 6nemli
firma olan SPSS 2009 yilinda IBM’e satilmasindan sonra SAS’in arkasinda kalmistir.
Teknolojinin gelismesi veri bilimini de yakindan etkilemistir. SPSS gibi firmalar bu
gelisime ayak uyduramamislardir. Eski versiyonlarini iicretsiz veren RapidMiner,
Zurich Universitesi’'nde bir topluluk tarafindan gelistirilen acik kaynak versiyonu da
olan KNIME, Kaliforniya merkezli 700 den fazla miisterisi olan Alterix’in de veri
madenciligi lizerine programlart vardir. 2013 yilinda SAS’in KXEN’i, 2014 yilinda
DELL’in Statsoft (Statistica)’yt satin almasi, Microsoft’un ticari olarak R’1
misterilerine sunan Revolution Analytics’i 2015 yilinda biinyesine katmasi veri

biliminde yarist hizlandirmistir [45].

Veri madenciligi konusuna iilkemizde de son zamanlarda olduk¢a O6nem verilmeye
baslanmistir. Finans, telekomiinikasyon gibi miisteri tabanli sektorlerde veri
departmanlar1 yer almaktadir. Universitelerin yamsira egitim kurumlar1 yukarida adi
gecen programlarin egitimlerini vermektedir. Bu sayede veri bilimi alaninda yetisen

eleman sayis1 artmaktadir.
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Sekil 3.4. Microsoft’un visual studio 2016 programinda R entegresi.
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Sekil 3.4’te Microsoft’un Visual Studio 2016 da R ile programlama yapilabilmesi i¢in

yaptig1 gelistirmenin goriintlisti vardir.

R programi “Hizli, Kolay ve Gelismis” kisaca bu sekilde anlatilabilir. Platform
bagimsiz olmasi, agik kaynak olmasi, hali hazirda sayisiz paket destegi olmasi ve
forum, blog gibi internet ortamlarinda her tiirlii sorulara siirekli cevap bulanabilmesi

sebebiyle son zamanlarda R dilinin kullanim oranlar1 siirekli artmaktadir.

Tablo 3.2°de de goriildiigi lizerine R dilinin secilen diger programlardan geri kalmadigi
goriilmektedir [46]. Ayrica R paketleri sayesinde istenen isleme gore genisleyebilir bir
program oldugu ve istatiksel hesaplamanin yaninda paket cesitliligi sayesinde

digerlerine gore daha avantajli oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.2. Agik kaynak kodlu veri madenciligi programlarinin karsilastirilmasi.

Keel Knime Orange
Veri Madenciligi Var Var Var
Algoritmalari
Maklgz k(zﬁreerrilmem Var Var Var
Veri Analizi Var Var Var
Onisleme Var Var Var
Degisken Segimi Var Var Var
Gérsellestirme Var Var Var
GKA Iyi fyi fyi
Genisletilebilirlik Evet Evet Evet
Esneklik Evet Evet Evet
Kullanim Kolaylig Evet Evet Evet
Hatasiz Calisma Evet Evet Evet
Dokiimantasyon Var Var Var
Script Yazma Var Var Var
Eklenebilir Paketler Evet Evet Evet
Veri Alma/Verme Var Var Var
Excel de ¢aligabilme Evet(import ile) Hayir Hayir
Veritabanlariyla
Caligabilme Var Var Var
. arf (sadece okuma)
.dat, .arff, .basket,
Desteklenen .csv, .xml, .csv (sadece okuma)
Dosya Formatlar1 xt, .prn, .arff, .csv .data, .txt,
Xls, .dif, .names,
html Xls,
tab,
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Tablo 3.3’te Veri madenciligi programlarinin 2016 yilindaki en ¢ok kullanilan ilk 10

program ve kullanim oran1 goriilmektedir [47].

Tablo 3.3. Veri madenciligi programlarini tercih orani.

Veri Madenciligi Programlari Kullanim Orani (%)
R %49

Python %45.8
SQL %35.5
Excel %33.6
RapidMiner %32.6
Hadoop %22.1
Spark %21.6
Tableau %18.5
KNIME %18.0
Scikit-learn %17.2

KDnuggets Analytics/Data Science
2016 Software Poll, top 10 tools
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Sekil 3.5. 2015’e kiyasla 2016’daki en iyi 10 agik kaynak kodlu veri madenciligi
programlari.

R programi, Platform bagimsiz olmasi, agik kaynak olmasi, hali hazirda sayisiz paket
destegi olmasi gibi sebeplerle R dili tercih edilme oranini her gegen giin artmaktadir.
Buda Tablo 3.2, Tablo 3.3 ve Sekil 3.5’te goriilmektedir [48]. Bundan dolay1 bu
calismada R veri madenciligi programi se¢ilmis ve tiim uygulamalar R’da

gergeklestirilmistir.
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4. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, eldeki verilerden yorum ¢ikarmak i¢in matematik ve istatistik gibi
bilimleri kullanarak bilinmeyen bir degiskeni tahmin etme seklinde tanimlanabilir.

Makine 6grenmesindeki bazi terimler asagida sirasiyla agiklanmaktadir.

e Gozlemler: Ogrenmek igin kullanilan her bir veri gozlem olarak
adlandirilir.

e Ogzellikler: Bir gozlemi ifade eden veriler o gézlemin dzellikleridir.

o Etiketler: Gozlemlere atfedilen kategorilerdir.

e Egitim Verisi: Algoritma ile kurulan modelin 6grenmesi i¢in olusturulan
gozlem topluluguna denir.

e Test Verisi: Algoritmanin egitim veri seti aracihigi ile sekillendirdigi
modelin gercege yakin oldugunu test etmek i¢in kullandigi veri setidir.
Egitime katilmaz ve egitim bittikten sonra etiketsiz olarak algoritmaya

verilerek algoritmanin tahminde bulunmasi beklenir.

Gozetimli ve gozetimsiz 6grenme olmak iizere iki tiir 6grenme tiiri vardir. Gozetimli
ogrenme etiketli gozlemlerden bir sonu¢ cikarmaya yonelik 6grenme siirecine denir.
Veri madenciligi ve makine 6grenmesi metotlarindan siniflandirma ve regresyon bu
O0grenmeye girer. Gozetimsiz 6grenme etiketsiz gézlemlerden 6grenme siirecine denir.
Gozetimli 6grenmeden farki herhangi bir bilgi girisi olmadan veriler verildiginde bu

verilerden ¢esitli sonuglarin ¢ikarilmasi beklenen 6grenme tiiriidiir.

4.1. MAKINE OGRENMESIi SURECIi ADIMLARI

Makine 6grenmesi ile veri madenciligi arasinda yakin bir bag vardir. Veri madenciligi
olarak bilinen alanda, veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalari ile donanim
bakim kayitlari, kredi basvurulari, finansal igslemler, tibbi kayitlar gibi verileri iceren
bliylik ticari veri tabanlarindan degerli bilgiyi kesfetmek icin siklikla kullanilmaktadir
[49]. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi siireci i¢in literatiirlerde verilen adimlar
birbiriyle benzerdir [50]-[52]. Bu g¢alismada veri madenciligi i¢in g¢apraz endiistri

standart stire¢ modeli (CRISP) modeli 6rnek model olarak ele alinmis ve bu siirecin
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adimlar agiklanmistir. CRISP modeli asagidaki alti asamadan olusur.

Problemin Tanimlanmasi
Veriyi Anlama

Veriyi Hazirlama

Model Kurma

Model Degerlendirilmesi ve Model Se¢imi

o g > w DN E

Modelin Uygulamasi

Sekil 4.1°de bu alt1 agamanin goriintiisii goriilmektedir [53].

/ Veriyi Anlama \

Modelleme

F'roblemln
Tanlmlanma5|

VERI
Modelin Uygulamaya
Gecirllmesi

Model Degerlendirme:

ve Secimi /

Sekil 4.1. CRISP modeli.

4.1.1. Problemin Tanimlanmasi

Herhangi bir problemi ¢dzmek i¢in dncelikle problem ¢dzme konusunda uzman olmak
gereklidir. Bu problemin cesidine gore degisebilir. Bir sayisal problemi ¢ézmek igin
sayisal problemi ¢6zme yetkinliginin olmasinin yanisira problemi iyice anlamak gerekir.
Ayrica problem de iyl tanimlanmis olmalidir. Benzer sekilde diger problemleri de

¢ozmede yetkinligin yanisira problemi iyi tanimlamali ve sonuca dyle gidilmelidir.

Problemin amaci belirlenmeli, makine 6grenmesi ile problemin ¢dziimiinde katkisinin
ne olacagi belirlenmelidir. Kisaca bir yol haritas: ¢ikarilmalidir. Problem tanimlamadan
sonraki asama veri On isleme asamasidir. Veri analizinin kararli bir sonug¢ vermesi i¢in
veri On isleme ¢ok 6dnemlidir. Veri 6n isleme siirecini iyi planlamak ve analizden kararli
bir sonug¢ ¢ikarmak icin veriyi iyi tanimak ve anlamak gereklidir. Veri 6nisleme Boliim

4.1.3’teki veri hazirlama kisminda detayli olarak anlatilacaktir.
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4.1.2. Veriyi Anlama

Kaynaklarda enformasyon, bilgi ve bilgelik arasindaki bagdan soz edilerek veri
aciklanir. Kisaca veri; enformasyon, bilgi ve bilgeligin olusturdugu zincirin ilk
basamagidir. Veri enformasyon haline islenerek getirilir. Enformasyona yorum katilarak
bilgi elde edilir ve bu bilgiyi de kullanarak bilgelik haline getirilmis olur. Veri,

enformasyon, bilgi ve bilgelikten olugan veri zinciri Sekil 4.2°de goriilmektedir [54].

ilgelik

Bilgi

Enformasyon

Veri

Sekil 4.2. Veri, enformasyon, bilgi ve bilgelik zinciri.

Glniimiizde verinin bilgiye donilisiimii veri madenciligi ve makine Ogrenmesinin
konusudur. Uzerinde galisilan veri setini iyi analiz etmek gerekir. Oncelikle bu veri
setinin kaynag1 ve hangi alan ile alakali oldugu da bilinmelidir. Veri kaynag: giivenilir
olmadig1r zaman veri ile elde edilen sonuclarin faydali olmasi tartigilabilir. Veri seti,
calisan kisinin alanm1 disinda olsa bile veri setinin deg8iskenlerine hakim olmali ve bu
degiskenlerin tiplerini bilmesi gerekmektedir. Ornegin saglik alaninda bir veri setinin
analizi yapan biri degiskenlerin akademik olarak islevlerini bilmese de o degiskenlerin
tiplerini, aralarindaki korelasyonu bilmelidir. Veri seti ilizerinde degiskenlerin &zet
bilgisi, ortalamasi, frekans gibi tanimlayici degerleri ile degiskenlerin arasindaki
iligkileri grafiksel ve gesitli yontemlerle incelenmelidir. Bir hastanin meslek niteliginin
kategorik, ikili, tamsay:1 tiplerinden hangisi oldugunu bilmesi gerekir. Hastaligin
belirtilerini bilmese de veri setinin analizini gerceklestirdikten sonra bir uzmana
danisarak analizi hakkinda yorum alabilir. Kisaca veriyi anlama asamasinda veri setinin
analize hazirlanmasi icin yapilacak eksik deger tespiti ve tamamlanmasi, aykir1 deger
tespiti ve diizeltilmesi, veri donilisiimii, normalizasyon gibi iglemlere ihtiya¢c duyulup

duyulmadigina bakilir.
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4.1.3. Veriyi Hazirlama

Veri hazirlama veri setine hakimiyeti saglandiktan sonraki 6n isleme adimidir. Bu adim
analiz oncesi ¢ok onemlidir. Veri madenciligi ¢alismalarinda en ¢ok zaman harcanan
veya harcanmasi gereken On isleme adimidir. Bu adimda veri seti incelendikten sonra
eksik deger ve aykiri deger icermesi durumunun tespiti ve c¢odziimlenmesi, veri
biitiinlestirme ve veri doniisimi gerekli ise bu iglemlerin uygulanmasia yonelik
adimlar yapilir. Bu boliimde tezde yapilan islemlere yonelik kayip veriler, aykiri

degerler ve veri doniisiimii adimlarindan bahsedilecektir.
4.1.3.1. Kayip Veriler

Veri setinde bazi durumlarda bazi degiskenlere ait dlgiilemeyen veriler mevcut olabilir.
Boyle verilere kayip veri (missing data) denir [54]. Eksik verileri tamamlama ve tespitte

birgok yontem kullanilmaktadir. Bunlardan bazilarini gosterilecek olursa [55]-[61]:

e Hedef degiskenin olmadig1 veya aym Ornege ait kayip veri sayist ¢ok
olmas1 durumlarda kayit silinebilir.

o Kayip veriler analizde 6nemli degilse kayip degerlerin hepsine, “N/A”
atanabilir.

e Niimerik veri tiirline sahip kayip verilerin yerine numerik degiskenlerin
ortalamasi yazilabilir.

e Kategorik veri tiirline sahip kayip verilerin yerine en fazla tekrar eden deger
yazilabilir.

e Veri madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalar: ile maksimum beklenti
(expectation-maximization) gibi baz1 0zel eksik veri tamamlama
algoritmalariin kullanilmasiyla kayip degerler doldurulabilir.

e Kayip veriler regresyon analizi gibi yontemlerle tamamlanabilir.

4.1.3.2. Aykair1 Veriler

Aykirt veriler (outliers), u¢ noktalar olarak da adlandirilir. Aykir1 veriler, yer aldigi
orneklemde digerlerinden farkli olan gozlemler olarak adlandirilir [62],[63]. Aykir

veriler asagida verilen sekillerdeki islemler olursa karsimiza ¢ikabilir [62],[64]:

o Veriler girilirken veya kod hatas1 gibi islemsel hatalardan kaynaklanabilir,

e Olagandis1 bir durumda ortaya ¢ikabilir,
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e Veri girisi yapanlarin da aciklayamadigi olagandisi bir gozlemle
karsilasilabilir,

e Diizgiin veri girisi saglansa bile degisken kaynakli aykir1 veriler olusabilir.
Aykar1 degerleri diizenlemek i¢in kullanilan temel yontemler asagida verilmistir.

e Kutulama (Binning) ile
e Kiimeleme ile
e Egri Uydurma ile

e Insan Denetimi ile
4.1.3.3. Normalizasyon

Veri setindeki niimerik degerlerin degisim araliklari ¢ok ise bu degerlerin normalize
edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon i¢in min-max, z-score, ondalik 6l¢ekleme gibi
yontemler kullanilir. Her veri seti igin gerceklestirilen bir siire¢ degildir.
Normalizasyonun gerekli olup olmadigina karar vermek igin veri setinin normalize
edildikten veya edilmeden elde edilen sonuglar ile tekrar degerlendirmek gerekir.
Normalizasyon yontemlerinden min-max Denklem (4.1)’de, z-score Denklem (4.2)’de,

ondalik 6l¢ekleme de Denklem (4.3)’te gosterilmistir [29]:

Min-max:
v = e (Yenimax, — yeniming) + yeninin, (4.1)
Z-score:
v =22 (4.2)
0A

Ondalik olgekleme:

=1 43
LT (4.3)

Max( |v'| <1 kosulunu uyan en kiigiik tam say1 olsun)
4.1.3.4. Veri Biitiinlestirme

Farkli veritabanlarindan veya veri kaynaklarindan elde edilen verileri bir arada
kullanmak i¢in yapilan islemlerdendir. Bu calismada veriler belirli ve bir kaynaktan

geldigi icin veri biitiinlestirme islemi yapilmamustir.
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4.1.3.5. Veri Doniistiirme

Bu adim, veriler ile daha saglikli sonuglar elde etmek icin veri tipleri arasindaki
doniisiimleri iceren adimdir. Aboneler arasindaki konusma siirelerinin saat temelli
belirli araliklar ile gruplandirilmasi veya yas degerlerinin belirli bir 06lgekte

araliklandirilmasi veri doniistiirmeye ornektir.

4.1.4. Model Kurma

Model kurma adimi, veri seti hakkinda tam yetki saglandigi ve 6n isleme tam anlamiyla
yapildiktan sonra gecilen adimdir. Bu adimda artik probleme ve 0grenme stratejisine
uygun bir algoritma yardimiyla girdilerin istenilen ¢iktilara doniistiiriilmesi
amaglanmaktadir. Veri madenciligi ve makine 0grenmesinde kullanilan Basit Bayes
Algoritmasi, ID3, C4.5 ve Gini Karar Agact Algoritmalari, k-en yakin komsu
algoritmalar1 ile ilgili bilgiler bu béliimde anlatilacaktir. Modeli olusturmak problemi
cozmek demek degildir. Elde edilen modellerin degerlendirilmek en iyisini segcmek

gerekir. Cesitli model degerlendirme yontemi ve siirecleri ile en iyi model bulunur.

Tahmin edici degiskenlerden olusan bir girdi uzayindan ilgili degiskenler ile olusturulan
modelde, modellerin dogru islem yapmasi veri madenciligi ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 sayesinde olmaktadir [67]. Sekil 4.3°te tahmin edici degiskenler ile model

olusturularak ¢ikt1 elde etme ile ilgili goriintli yer almaktadir [68].

fo) o]
§0O°0y
o et MODEL
©0£,0°

Girdi Cikti
Uzayi Uzayi

Sekil 4.3. Makine 6grenmesi modeli.

Biitiin modelleri temsil eden kiime M= { M1,M2, ... ,Mn } olsun. Model kurmadaki
ama¢ bu modeller i¢inden performansi en iyi olami se¢mektir. Yani test verisinin,
kurulan modellerden hangisinde iyi sonu¢ verdigini belirlemektir. Biitiin modelleri

temsil eden M kiimesi asagidakilerden olusabilir [66]:

e Bir model farkli sekillerde de denenebilir. Ornegin, k-En Yakin Komsu
Algoritmastyla olusturulan modelin birden ¢ok k degeri ile denenmesi,

e Farkli modeller kullamlabilir. Ornegin, Bayes aglar1, C4.5 karar agac1 gibi.
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Bu tez kapsaminda M modeller kiimesini olusturulurken kullanilan algoritmalar Bolim

4.1.4.1, Boliim 4.1.4.2 ve Boliim 4.1.4.3’te anlatilmistir.
4.1.4.1. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmas1 adin1 Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'ten almistir. Bayes
algoritmalar1 istatiksel smiflandirma teknikleri arasinda yer alir ve istatiksel Bayes
teoremine dayanir. Bayes siniflandirici tahmin edici model olup basit uygulanabilir bir
yontemdir. Naive Bayes, bagimsiz degiskenler ile hedef degisken arasindaki iliskiyi
gosteren bir siniflandirma algoritmasidir [67]. Naive Bayes, siirekli degere sahip veri ile
degil kesikli veri ile calisir. Bundan dolayr siirekli olan bagimli veya bagimsiz
degiskenler kategorik veriye doniistiiriiliir. Ornegin, niimerik degerli yas bagimsiz
degiskeni siirekli degerken,  “16-25”, “25-447°45-65",765+" gibi kesikli hale
getirilmelidir [68].

X={ xq1,%3,x3, ... ,X, } Ornek kiimesi, C;,C;,Cs, ... , C,, Sinif kiimesi olsun. Sinifi
belirlenecek olan 6rnek,

) = PXIC)PC) 4.4
P(X|C) == (4.4)

Denklem (4.4)’te goriildiigli gibi olasiliklar1 hesaplanir. Her bir siif i¢in hesaplanan bu

olasiliklarin, olasilig1 en biiytlik veren sinifin veri 6rnegi o sinifa aittir [29].
4.1.4.2. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-en yakin komsu algoritmasindaki biitiin veriler oriintii uzaymda tutulur. k-en yakin
komsu algoritmasi, bilinmeyen verilerin hangi sinifa ait oldugunu bulmak i¢in oriintii
uzayina bakarak bilinmeyen veriye en yakin olan k Ornekleri bulunur. Uzaklik
bulunurken Oklid, Manhattan gibi uzaklik hesaplama yontemleri ile hesaplanarak
komsular arasi1 uzaklik bulunur. Bilinmeyen veriler, kK en yakin komsuya en fazla
benzerlik gosterdigi sinif degerine atanir. k-en yakin komsu algoritmasinda sirasiyla

asagidaki adimlar yapilir[69]:

e Verilen bir noktaya en yakin komsularin sayist olan k belirlenir.

e Verilen nokta ile diger biitiin noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanir.

e Bir onceki islemde hesap edilen uzakliklara gore kayitlarin siralamasi
yapilir ve bunlar arasinda en kii¢iik k alinir.

e Secilen kayitlar bulunarak en fazla tekrar eden kategori segilir.
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e Secilen kategori tahmin edilecek gozlemin kategorisi kabul edilir.

Sekil 4.4’te k en yakin komsu yapisi genel anlamda goriilmektedir [70].
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Sekil 4.4. k-en yakin komsu algoritma goriintiisi.

4.1.4.3. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci, aga¢ goriinlimiinde tahmin edici bir algoritmadir. Kolay anlasilir kurallar
olusturulabilir aga¢ yapisi sayesinde ¢ok yaygin kullanilan siniflama teknigi olmustur.
Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Bu goriintiisiiyle bir agaca
benzemektedir. Karar agacinin diiglimlerinde test ve dallara ayrilma islemleri sirayla
gerceklesmektedir. Her bir dal tek basina smiflamay: bitirebilir. Bir dalin u¢ kisminda
siniflama gergeklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur. Dalin sonunda
belli bir simif olusursa, o yapraktir. Karar agact isleme yukaridan kok diigiim ile
baslayip asagiya dogru yapraga ulasana kadar ardisik diigtimleri takip ederek gerceklesir
[71].

Karar agacinin 6nemli sorunlarindan birisi herhangi bir kokten hangi kistasa gore
dallanmanin olacagidir. Genelde dallanma i¢in entropiye dayali algoritmalar kullanilir.

Karar agacina 6rnek ID3, C4.5 ve Gini gibi algoritmalar verilebilir.

ID3 karar agac1 algoritmast; J.R. Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilen karar agaci
algoritmasidir. Egitim verilerinin ayrilma oranin ne kadar iyi oldugunu olgmek icin
entropi ve bilgi kazancindan faydalanilir. Entropi ve bilgi kazanci agagida anlatilmigtir
[49],[29]:

D, egitim kiimesini, C;;i=1, ... ,m smf sayisim, C;p; D’deki Cj; smifinin gozlem
kiimesini, |D|ve |C; p| de sirast ile D ve C; p’deki gdzlemlerin sayisini gostersin. PL:CiTD,

D’deki C; smifina ait rasgele bir gézlemin olasiligimi gostersin. D’deki bir goézlemi
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siiflandirmak i¢in olasi bilginin hesaplanmasi Denklem (4.5)’te gosterilmistir:
Bilgi(D) = Entropi(D) = — Xil; p; * log(p:) (4.5)

Degisken A {aq,a,,as3,...,a, } gibi v farkli degerden olussun. A niteligi D’yi
{Dy,D,,,D;,...,D, } seklinde v parcaya ayrabilir. ( Dj’de A degiskeni aj degerini
alan gozlemler yer alir); fakat amag¢ en iyi siniflandirmayr bulmaktir. Bundan dolay1
oncelikle 1yi siniflandirma igin ayirma sonrasinda hala ne kadar bir bilginin gerektigi

Denklem (4.6)’daki gibi bulunur.

Bilgi (D) = ;;15)—"' « Bilgi(D;) (4.6)

Daha sonrasinda da bilgi kazanimi Denklem (4.7)’de goriildiigii gibi Denklem (4.5) ve

Denklem (4.6) nin farkindan hesaplanmaktadir.

Kazamim(D) = Bigi(D) — Bilgi,(D) 4.7

Boylece karar agaci olusturulurken bdélme islemi i¢in A degiskeni kullanildiginda ne

kadar bilgi kazanci elde edilecegi goriilmiis olur [72].

C4.5 karar agaci algoritmasi; bilgi kazanci performansini olumsuz etkilese de degisken
segmede farkli degeri olan degiskenler lizerine egilimi vardir [29],[73],[74]. Bu durumu
asmak i¢in ID3 algoritmasinda yer alan bilgi kazanci yontemi C4.5 algoritmasinda
yerini kazanim oranina birakmistir [29],[75]. Bundan dolay1 C4.5, ID3’iin gelismis hali
olarak soylenilebilir. Bilgi temelli bir 6l¢li olan kazanim orani, C4.5 algoritmasinda
varsayilan olarak kullanilan bolme kriteridir [75]. Bilgi kazancina, ayrim bilgisi adi
verilen normalizasyon uygulanir [29],[75]:

Ioj1 (48)

AyrimBilgisi,(D) = Y5 2 xlo 2
] 1|D| g D

Denklem (4.8)’deki AyrimBilgisi, (D), egitim verisinin A degiskeninin aldig1 v farkl
degere bagl olarak v pargaya ayrildiginda olusturan bilgiyi temsil etmektedir. En
yiiksek kazanim oranmi veren degisken ayrim yapilacak degisken olarak segilir.
Kazanim orani1 Denklem (4.9)’daki gibi hesaplanir.

Kazamim (A) (4.9)

Kazanim Orani(A) = ——
AyrimBilgisi (A)
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C4.5 algoritmasi kategorik ve niimerik degiskenlere uygulanabilmektedir [76].

Gini karar agaci algoritmasi; ikili boliinmelere dayali bir diger smiflandirma yontemi
Gini algoritmas1 olarak isimlendirilmektedir. Boliinme temelli olmasi CART

algoritmasindan gelistirilmesinden dolayidir. Gini algoritmasi ile islem yapilirken;
e Biitlin degiskenlerin siirekli oldugu varsayilir.
e Her degisken i¢in birden ¢ok ayrimi oldugu varsayilir.

e Degiskenlerin ayrim noktalar1 i¢in gruplama gibi diger araglara ihtiyag

duyulabilir.
o Kategorik degiskenler i¢in kullanildiginda degistirilmelidir.

Eger bir T veri seti n farkli siniftan N 6rnek iceriyorsa, gini indeks, gini(T) asagidaki

Denklem (4.10)’daki gibi hesaplanir, pj, j sinifinin T igindeki izafi sikligini ifade eder
gini (T) =1-Y"%,p? (4.10)

Eger T veri seti T1 ve T2 olarak sirasiyla N1 ve N2 biyiikliigiinde ikiye ayrilirsa,
ayrilan veri i¢in gini indeksi Denklem (4.11)’de gortildiigii gibidir.

. Ny . . Ny . .
GiniayronT = 52 gini(Ty) + 52 gini(T,) (4.11)
En diisiik gini degerini veren ayrima sahip degisken secilir [77].

4.1.5. Model Performans Degerlendirme ve Se¢im Siireci

Model degerlendirme ve se¢im siirecinde, Boliim 4.1.4 model kurma adiminda anlatilan
algoritmalar ile kurulan modellerin performanslar1 degerlendirilerek en iyi model
belirlenir. Cesitli model degerlendirilmesi ve se¢imi yoOntemleri bu bdliimde

anlatilacaktir.
4.1.5.1. Performans Degerlendirme ve Model Se¢imi

Bir modelin degerlendirilmesi ve model se¢imi, kullanilan veri madenciligi ve makine
O0grenme algoritmasinin yani1 sira hatali smiflandirilmasina veya egitim ile test
verilerinin biiyiikliigiine de baghdir. Bu ¢alismada hold-out ve k-kat ¢apraz gegerleme
model degerlendirilmesi ve se¢imi yontemleri kullanilmistir. Bu b6éliimde hold-out ve k-
kat capraz gecerleme model degerlendirilmesi ve secimi yOntemleri kisaca

anlatilacaktir[72].
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Hold-out: Hold-out ydnteminde veri seti egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. ikiye
ayrilan veri setinden egitim veri seti, egitim siirecinde model olusturulma igin secilen
siniflandirma algoritmasinin egitiminde kullanilmaktadir. Model i¢in en iyi degerler ile
en 1yi performans kistasi burada belirlenir. Veri setinin ikinci parcasi olan test veri seti
model performansini test i¢in kullanir. Elde az sayida veri olma durumu ile egitim ve

test verisinin tek seferlik ayrimi bu yontemin dezavantajlaridir [72].

Capraz Gegerleme: K-kat ¢apraz gecerleme (cross validation) olarak bilinen bu yontem
iki farkli sekilde kullanilir. Birincisi bir algoritma ile kurulan model i¢in ikincisi ise iki
veya daha fazla algoritmanin performansini 6lgmede kullanilmasidir [78]. K-kat ¢apraz
gecgerlemede veri seti k adet esit parcaya ayrilarak her defada bir tanesi test, k-1 tanesi
de egitim i¢in kulanilir. Sonugcta k adet hata orani ile tiim tahminin hatasini hesaplamak
icin hatalarin ortalamasi alinir. Kullanilan k-kat sayisinin biiyiik olmasi halinde tahmin
daha dogru olacagindan gergek hata tahmininin sapmasi kiiciik; varyans ve hesaplama
zamani ise buytktir [79],[80]. Yani k-kat sayis1 kiiciik segilirse, tahminin sapmasi
kiigiik ve sapmas1 ger¢ek hata tahmininden biiyiik olacaktir [79],[81]. Sapma kaynakl
hata, gercek deger ile tahmin edilen degerin arasindaki farka esittir. Varyans kaynakl
hata, verilen bir nokta i¢in model tahminindeki degisikliktir. Sekil 4.5’te sapma ve

varyans arasindaki iliski goriilmektedir [82].

Digitk Sapma Diugitk Varyans Digitk Sapma Yitksek Varyans

/

/
/
\

ol

Sekil 4.5. Sapma ve varyans iliskisi.

k’nin kullanilan en yaygin degeri 10°dur [81],[83]-[86]. Kohavi [87] model se¢imi i¢in

10-kat c¢apraz gegerlemeyi kendi c¢alismalarinda uygulamis ve bu c¢alismasimin
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sonucunda 10-kat ¢apraz gegerlemeyi onermektedir. 5-kat ¢apraz gegerlemenin de Sekil

4.6’da goriintiisti goriilmektedir [88].

Sekil 4.6. 5 - Kat ¢apraz gegerleme.

Bu ¢alismada model degerlendirilmesi ve se¢imi yontemlerinden hold-out ile 4 kat

capraz gecerleme, 5 kat gecerleme ve 10 kat ¢apraz gecerleme kullanilmstir.
4.1.5.2. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalar ile olusturulan modelin neye gore degerlendirilecegi cesitli
yontemlerle yapilir. Bunlardan biri kontenjans tablosu (confusion matrix) olusturulmaya
dayanir [89]. Gergek degerler ile model araciligr ile tahmin edilen degerler Tablo 2.3°te
gosterilmistir. Tablo 2.3’te gore smiflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesine

yonelik performans degerlendirme olgiitleri asagida verilmistir [90]-[97].

Tablo 4.1. Kontenjans tablosu.

Gergek

Pozitif Negatif Toplam

Pozitif | Dogru Pozitif (dp) | Yanlis Pozitif (yp) tPoz

Negatif | Yanlis Negatif (yn) | Dogru Negatif (dn) tNeg

Tahmin

Toplam poz neg m

Tablo 4.1°e gore siniflandirma algoritmalari ile olusturulan modelin dogrulugu Denklem

(4.12)’de, hata orani ise Denklem (4.13)’te gortldiigi sekilde hesaplanmaktadir [98]:
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Dogruluk(ACC) = % (4.12)

Hata orami (ERR) =1 — ACC (4.13)

Dogru siniflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rneklerine oranmna duyarlilik

denir. Denklem (4.14)’te duyarlilik formiilii gériillmektedir [98].

Duyarlilik (TPR) = o _ I (4.14)
poz dp+¥yn
Dogru smiflandirilan negatif Orneklerin toplam negatif Ornek sayisina oranina

belirleyicilik denir. Denklem (4.15)’te belirleyicilik formiilii goriilmektedir [98].

Belirleyicilik (SPC) = In _ _On (4.15)
neg dntyp

Gergekte negatif olan ancak pozitif olarak siniflandirilmis 6rneklerin, tiim negatif

etiketli orneklere oran1 yanlis pozitif oran1 denir. Gergekte pozitif olan ancak negatif

olarak siniflandirilmis 6rneklerin, tiim pozitif etiketli 6rneklere oran1 da yanlis negatif

orani olarak adlandirilmaktadir. Sirasiyla Denklem (4.16) ve Denklem (4.17)’de yanlis

pozitif ve yanlis negatif oranlar1 goriilmektedir [98].

Yanlis pozitif orant (FPR) = nyTZ = 3% (4.16)
pTan
Yanlis negatif orani(FNR) =1 —TPR = 22 = 20 (4.17)

poz Yntdp

Dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen 6rneklere oranina
kesinlik ya da pozitif ongérii degeri denir. Dogru siiflandirilan negatif sinif etiketine
sahip Orneklerin toplam negatif tahmin edilen 6rneklere oranina negatif dngorii degeri
denir. Sirasiyla Denklem (4.18) ve Denklem (4.19)’da pozitif ongorii degeri ve negatif
Ongorii degeri goriilmektedir [98].

dp _ _dp (4.18)

tPoz dp+yp

Pozitif ongori degeri (PPV) =

Negatif ongori degeri (NPV) = ts:g == d:y (4.19)

F-6l¢iisii (F-measure), kesinlik ve duyarlilik performans degerlendirme olgiitlerinin
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harmonik ortalamasidir. Denklem (4.20)’de F-6l¢iisii formiilii goriillmektedir [98].

F — Olgiisii (F) = Z222TPR (4.20)

PPV+TPR

Tahmin sonucunun gergekte pozitif sinif etiketinin varliginda pozitif ¢ikma olasiliginin,
negatif sinif etiketi varliginda pozitif ¢ikma olasiligina oranina pozitif olabilirlik orani
(positive likelihood ratio) denir. Tahmin sonucunun gergekte pozitif siif etiketinin
varhiginda negatif ¢ikma olasiliginin, negatif siif etiketi varliginda negatif ¢ikma
olasiligina oranina negatif olabilirlik oran1 denmektedir. L+ ne kadar yiiksekse gercekte
pozitif sinif etiketi almig 6rnekler o kadar iyi siniflandirilmakta; L— ne kadar kiictikse,
gercekte negatif siif etiketine sahip Ornekler o kadar iyi ayrilmaktadir. Sirasiyla
Denklem (4.21) ve Denklem (4.22)’de pozitif olabilirlik oran1 ve negatif olabilirlik

orani goriilmektedir [98].

Pozitif olabilirlik orani (LR +) = % = 1i§§c (4.21)
. - FNR 1-TPR (4.22)
Negatif olabilirlik orant (LR —) = TNE.3hspC

Pozitif ve negatif olabilirlik oranlarim igine alan Tanisal Ustiinliik Oram1 (Diagnostic
Odds Ratio), tahmin edilen pozitif sinifin Ustiinliigliniin, negatif sinifa tstiinliigiine
oranina denir [94]. Denklem (4.23)’te Tanisal Ustiinliik Oran1 goriilmektedir [98].

Tanisal ustinlik orant (DOR) = i::—t (4.23)

4.1.6. Modelin Uygulamasi

Model se¢imine gegmeden dnce problem tanimi iyi yapilmali ve kullanilacak veri seti
1yl anlagilmalidir. Veri setlerinde eksik deger ve aykir1 deger varsa bunlar ¢oziilerek
analize hazir hale getirilmelidir. Veri seti tizerinde kurulan en iyi model, performans
degerlendirilmesi ve se¢cimi yontemleri ile performans degerlendirme 6lgiitleri sayesinde
secilir. Makine 6grenmesi siirecindeki adimlar tamamlandiktan sonra bir eksiklik yoksa

modeli uygulamaya gegilir.

Bu tez kapsaminda veri madenciligi ve makine 6grenmesi ile yapilan modellere yonelik
Bolim 4.1.5.1°de anlatilan model degerlendirilmesi ve secimi ydntemleri ve Bolim

4.1.5.2’de anlatilan model performans degerlendirme Olgiitleri g6z Onilinde
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bulundurularak modellerden hangisinin iyi sonu¢ verdigi goriilerek en iyi model
secilmistir. Secilen en iyi modelin dinamik sekilde de nasil bir sonug verecegine yonelik

R paketlerinden Shiny ile de web ortaminda bir uygulama gelistirilmistir.

39



5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. RPROGRAMIYLA MUSTERI AYRILMA TAHMIN UYGULAMASI

Bu boliimiinde makine 6grenmesi ve veri madenciligi teknikleri kullanilarak miisteri
kayip analizine yonelik uygulamaya yer verilmistir. Miisteri kayip analizi iizerine
yapilan ¢alismada Boliim 4.1°de verilmis olan makine 6grenme siireci adimlarini igceren

CRISP modeli izlenerek gergeklestirilen uygulama adim adim anlatilmistir.

5.2. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Abone tabanli ¢cogu sektorde oldugu gibi telekomiinikasyon sektoriinde de en 6nemli
problem miisteri kaybidir. Abone tabanli kurumlar mevcut hangi abonelerinin
kaybedebileceklerini bilmedikleri i¢in abone kaybini engellemek veya en az zararla
atlatmak icin ¢esitli adimlar atabilirler. Bu ¢alismanin ana amacinm telekomiinikasyon
miisteri veri seti lizerinde abonelerin ayrilip ayrilmayacagini tahmin olusturmaktadir.
Miisteri kaybini tahmin etmek i¢in siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak modeller

olusturulmustur. Bu modellerden en iyi sonu¢ veren model belirlenmistir.

5.3. VERIYi ANLAMA

Calisma yapilan Telekomiinikasyon veri setinde 8000 miisteri verisi ve 171 degisken
bulunmaktadir. Telekomiinikasyon veri setine iliskin tiim degiskenler, gosterim
bicimleri ve tiirleri Tablo 5.1°de verilmektedir. Ayrica Tablo 5.1°de ingilizce olan
degisken degerlerinin tiirkge aciklamalari da verilmistir. Tablo 5.1 incelendiginde
telekomiinikasyon veri setinin degiskenlerinin sayisal, kategorik ve ikili veri tipindeki
degiskenlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu veri setindeki telekomiinikasyon
verilerinin 26 tanesi aylik degiskenler diger geri kalanlar ise misterilerin kisisel
degisken verileridir. Aylik degiskenler 6 aylik degerler olup veri setinde toplam 156
tane aylik degisken yer almaktadir. Aylik degiskenler disinda kalan 15 tane degisken

miisterilerin kisisel verilerini tutan degiskenlerdir.
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Tablo 5.1. Telekomiinikasyon veri setine iliskin tiim degiskenler, gésterim bigimleri ve

tiirleri.
TAHMIN ICIN KULLANILAN DEGISKENLER
DEGISKEN ACIKLAMASI VERI TiPi
1 number Abone telefon numarasi NUMERIK
2 gender_flag Cinsiyet NUMERIK
3 age Yas NUMERIK
4 age_of_line Miisterililik siiresi NUMERIK
5 tariff_type Tarife tipi (Postpaid-faturali, Prepaid- NOMINAL
- kontorlii)
6 device_type Cihaz tipi, Smartphone, Laptop vs. NOMINAL
7 last reload date Yiikleme yapilan son tarih (Faturali NUMERIK
- - aboneler igin)
8 last_reload_amount En son yapilan yiikleme miktar1 (Prepaid- | NUMERIK
Kontorlii aboneler igin)
9 expiry_date Son kullanma tarihi NUMERIK
10 hotline_date Hat baslangig tarihi NUMERIK
11 crm_segment CRM segmenti NOMINAL
12 value_segment Miisteri deger tiirii NOMINAL
13 lifestyle_segment Tarife Tiirii NOMINAL
14-19 mmo count 07 12 Aylik kendi aboneleriyle konusma sayisi NUMERIK
- -7 (arama)
20-25 mmo duration 07 12 Aylik kendi aboneleriyle konusma siiresi NUMERIK
- T (arama)
26-31 mmo non count 07 12 Aylik diger operatdr aboneleriyle konusma | NUMERIK
- - say1si (arama)
32-37 mmo_non_duration_07_12 Aylik diger operatdr aboneleriyle konusma | NUMERIK
siiresi (arama)
38-43 mmt count 07 12 Aylik kendi aboneleriyle konusma sayisi NUMERIK
- - (aranma)
44-49 mmt duration 07 12 Aylik kendi aboneleriyle konusma siiresi NUMERIK
- - (aranma)
50-55 mmt non count 07 12 Aylik diger operatdr aboneleriyle konusma | NUMERIK
T - sayis1 (aranma)
56-61 mmt non duration 07 12 Aylik diger operatdr aboneleriyle konusma | NUMERIK
- -7 siiresi (aranma)
62-67 mmo total count 07 12 Aylik kendi operatdrleri ile konusma sayist | NUMERIK
-7 - (arama)
68-73 mmo total duration 07 12 | Aylhk kendi operatorleri ile konusma siiresi | NUMERIK
- - (arama)
74-79 mmt total count 07 12 Aylik diger operatorleri ile konusma sayist | NUMERIK
- -7 (aranma)
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Tablo 5.1 (devam). Telekomiinikasyon veri setine iliskin tiim degiskenler, gésterim
bigimleri ve tiirleri.

80-85 mmt_total_duration 07 12 Aylik diger operatorleri ile konugma siiresi | NUMERIK
(aranma)
Aylik konustugu kisilerden diger .
86-91 non_percent_07_12 operatorden olanlarin kendi abonesi olanlara NOMINAL
orani (arama+aranma)
92-97 gprs_duration_07_12 Aylik gprs kullanim siiresi NUMERIK
98-103 call_distinct_07_12 Aylik konugulan farkli kisi sayisi NUMERIK
104 is_home_changed Aylik olarak ev lokasyonu degisme durumu | NUMERIK
105 is_work_changed Aylik olarak is lokasyonu degisme durumu | NUMERIK
106-111 msmo_count_07_12 Aylik sms atma sayisi NUMERIK
112-122 home_lat 07_12 Aylik ev lokasyonu (enlem) NOMINAL
113-123 home_lon-07_12 Aylik ev lokasyonu (boylam) NOMINAL
124-129 cd total 07_12 Aylik Call-Drop (Cagr1 birakma) Sayilari NUMERIK
Aylik call-dro agr1 birakma) yasadigi
130-135 cd_distinct_cell_07_12 y P (Cag ) yasadig NUMERIK
farkli baz istasyonu sayisi
136-141 dealer dist 07 12 Aylik ev lokasyonunun en yakin bayisine NOMINAL
- olan uzaklig
142-147 callcenter_count_07_12 Aylik Sikayet sayisi NUMERIK
148-153 payment_07_12 Aylik 6deme miktari, postpaid (faturalr) i¢in | NOMINAL
A fatura, prepaid (kontorlil) i¢in toplam reload
154-159 unpaid_07_12 Zamaninda 6denmeyen fatura sayisi NUMERIK
160-165 payment_type 07 12 Fatura 6deme sekli NOMINAL
HEDEF DEGISKEN
166-171 churn_2013 07_12 Miisteri ayrilma durum bilgisi (churn) IKILI

Veri anlama asamasinda veri seti ile ilgili Sekil 5.1°deki gibi gesitli gorseller ile veri seti

hakkinda bilgi edinilebilmektedir. Sekil 5.1°deki veri seti 6zet bilgisi incelendiginde

nliimerik degerlerin minimum, maksimum, medyan, ortalama, 1. ve 3. kartil degerlerinin

verildigi goriilmektedir. Kategorik degiskenlerin aldigi degerlere ait frekanslar da

goriilmektedir. Ayrica bu 0zet bilgide veri seti lizerinde N/A atanmis eksik verilerin ve

age (yas) niteliginin alt sinirmin aykiri degerde olmasi gibi modellemeye uygun

olmayan durumlar goriilmektedir. Eksik verilerin tamamlandigi, aykir1 verilerin analize

hazir hale getirildigi adim olan veri hazirlama adimindan sonra, veri seti modellemeye

en uygun haline gelmektedir. Veri hazirlama adimindan sonra veri setinin eksik

verilerin tamamlandig1, aykir1 verilerin analize hazir hale getirildigi hali gosterilecektir.
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> summary (telekomMa)

nunber gender flag age of line tariff type device type

Min, 2 Min, :0.000 Min, ¢ 0.0 Min. 1,000 Min. & 0.000
Izt Qu.: 2513 1=t Qu.:1.000 2 s 20, 1zt Qu.: 266.0 1st Qu.:1.000 1=t Qu.: 3.000
Median : 5014 Median :1.000 Median : 36.00 Median : 705.0 Median :1.000 Median : 3.000
Mean : 5013 Mean :1.277 Mean : 37.02 Mean : 984.4 Mean :1.317  Mean @ 5.664
3rd Qu.: 7505  3rd Qu.:2.000 3rd Qu.: 46.00 3rd Qu.:1476.0 3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:10.000
Max, :10000 Max., :2.000 Max, : 114,00 |Max., :4894.0 Max, :2.000 |Max., :15.000
lazt reload date last reload amount expiry date hotline date CITL Segment

Min,  :18%000101 O 12330 Min,  :19%000101 Min, :15000101 Min. :0.000

1st Qu.:18000101 20 11596 lst Qu.:19000101 1st Qu.:19000101 1st Qu.:0.000

Median :20131228 10 11228 Median :20141003 Median :20140701 Median :1.000

Mean  :19805744 12 : 774 Mean  :19750913 Mean  :19747007 Mean :1.018

3rd Qu.:20140523 30 1 748 3rd Qu.:20150217  3rd Qu.:20141119 3rd Qu.:1.000

Max, :20140614 25 1 617 Max, :20150311 Max., :20141211 Max., :4.000

(Other): 707

value segment lifestyle segment mmo duration 07 mmo duration 08 mmo_count 10 mmo_count 11
Min. :0.0  Min. :0.000 Min. 0.0 Min. : 0.00 Min. : 0.00 Min. : 0.00

lst Qu.:3.0 1=t Qu.:2.000 Izt Qu.: 1.0 1=t Qu.: 1.00 1=t Qu.: 1.00 1st Qu.: 1.00
Median :5.0 Median :2.000 Median : 17.0 Median : 17.00 Median : 18.00 Median : 18.00
Mean :3.7 Mean :2.163 Mean . 44,2 Mean : 43.67 Mean : 45.09 Mean : 44.2%
3rd Qu.:5.0  3rd Qu.:3.000 3rd Qu.: 59.0  3rd Qu.: 59.00 3rd Qu.: 62.00 3rd Qu.: &1.00
Max. :7.0 Max. 14,000 Max. (1150.0  Max, 11100, 00 Max. :1027.00 Max. :1033.00

NA's 12649 NA's 12649 WA's 12649 Hi's 12649
mmo_count 12 mmo duration 07.1 mmo duration OFVT IO UUIaCIOoN 09 mmo duration 10
Min. i 0.0 Min. : 0 Min. : 0 Min. : 0 Min. : 0
Izt Qu.: 2.0 1st Qu.: ] lst Qu.: 4 lst Qu.: 2 1st Qu.: 9

Median : 19.0 Median : 1825 Median : 2282 Median : 2140 Median : 2369
Mean : 44,9 Mean : 10091 Mean i 10591 Mean i 10576 Mean : 10706
3rd Qu.: 62.0 3rd Qu.: 8760 3rd Qu.: 9819 3rd Qu.: 10074  3rd Qu.: 9963
Max. 1960.0  Max. 1646633 Max. 1580523 Max. 1796495 Max. 1713371

Ni's 2649 Ni's 12649 Ni's 12649 NA's 2649 NA's 12649
mmo_duration 11 mmo_duration 12 mmt_count 07 mmt_count 08 mmt_count 03
Min. : 0.0 Min. : 0.0 Min. ¢ 0.00 Min. ¢ 0.00 Min. . 0.00
lst Qu.: 18.5 1=t Qu.: 44,5 1=t Qu.: 1.00 l1st Qu.: 2.00 l1st Qu.: 2.00
Median : 2350.0 Median : 2601.0 Median : 25.00 |Median : 29.00 Median : 27.00
Mean : 11218.8 Mean : 11238.9 Mean : 63.65 Mean : 70.06 Mean : 6&5.31
3rd Qu.: 10497.5%  3rd Qu.: 10620.0 3zd Qu.: 82.00 3rd Qu.: 95.00 3rd Qu.: 86.00
Max. 1539675.0 Max. 1641843.0  Max. :1155.00  Max. 11396.00  Hax. 1 1487.00
Ni's 12649 Ni's 2649 Ni's 12407 Ni's 12407 Ni'z 12407
mmt_count_10 mmt_count_11 mmt_count 12 ot duration 07 mmt duration 08
Min. ;o 0.00  Min. ;o 0.00  Min. ;0,00 Min. : 0 Min. : 0

lst Qu.: 2.00 1st Qu.: 3.00 1=t Qu.: 3.00 1=t Qu.: 35 1=t Qu.: 65
Median : 31.00 |Median : 29.00 |Median : 32.00 Median : 2513 |Median : 2928
Mean : £9.04 Mean : 66.09 DMean : &7.47 Mean : 10727  Mean : 11504
3rd Qu.: 93.00 3rd Qu.: 89.00 3rd Qu.: 90.00 3rd Qu.: 13538 3rd Qu.: 15358
Max. 11532.00  Max. :1678.00  Max. 12301.00  Max. 1322551 Max. 1344747
Ni's 12407 Ni'z 12407 Ni'z 12407 Ni's 12407 NA'z 12407

Sekil 5.1. Veri 6nisleme dncesi veri setinin 6zet bilgisi.
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cd distinct cell 10 cd distinct cell 11 cd distinct cell 12 dealer dist 07 dealer dist 08

Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.000 T12189 T12189
1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 0 ;1123 0 11103
Median : 0.000 Median : 0.000 Median : 0.000 0,1 34 0,1 T 33
Mean : 0,993 Mean : 0.967 Mean : 0.937 0,45 2% 0,49 28
3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 1.000 0,51 28 0,54 27
Max. :20.000 Max. 115,000 Max. 114,000 0,54 : 28 0,51 25
NA's  :6058 NA's  :6058 NA's  :6058 (Other) 14563 {Other) :4595
dealer dist 09 dealer dist 10 dealer dist 11 dealer dist 12 callcenter count 07 callcenter count 08
12189 12189 12189 12189 Min. 0.00 Min. : 0.000
0 $1093 0 (1061 O 8% 0 ;1005 1st Qu.: 0.00 1zt Qu.: 0.000
0,1 : 3 0,1 31 0,49 : 36 0,59 : 37 |Median : 0.00 Median : 0.000
0,49 : 31 0,59 : 31 0,68 : 34 0,83 : 35 |Mean 0.99 Mean @ 0.983
0,68 : 30 0,83 : 30 0,75 : 33 0,4 34 3rd Qu.: 1.00 3rd Qu.: 1.000
0,53 : 29 0,4 28 0,1 032 0,1 ¢33 Max. 157.00 Max. 173,000
{Other) : 4597 (Other) :4629 {Other) : 4680 {Cther):4667 NA's  :5283 NA's  :5283
callcenter count 09 callceqter_coaqt 10 callcenter count 11 callceqter_coaqt 12 payment 07
Min. 0.000 Min. 0.000 Min. : 0.000 Min. 0.000 12297
1st Qu.: 0.000 1at Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 Ist Qu.: 0.000 i] 11859
Median : 0.000 Median : 0.000 Median : 0.000 Median : 0.000 20 1 708
Mean @ 0.946 Mean 0.982 Mean @ 1.308 Mean : 1.131 10 1 434
3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 0.000 30 . 302
Max. +132.000 Max. :127.000 Max. 1 208.000 Max. :121.000 25 o 154
NA's  :5283 NA's  :5283 NA's  :5283 NA's  :5283 (Cther) :2246
payment 08 payment 09 payment 10 payment 11 payment 12 unpaid 07
12297 12297 12297 12297 12297 Min. ;0,000
] :1866 0 :1811 0 117740 ;1801 O 11968 1st Qu.:0.000
20 72820 872 20 . 645 20 . 843 20 : 718 Median :0.000
10 421 10 44110 1 42310 : 457 10 v 435 Mean  :0.267
30 : 325 30 1325 30 1 363 30 : 353 30 © 356 3rd Qu.:0.750
25 : 148 25 172 25 : 156 2% : 162 25 : 158 Max. 12,000
(Other):2216 (Other):2282 (Other) :2342 (Cther):2287 (Other):2067 HNA's :7910
unpaid 08 unpaid 09 unpaid 10 unpaid 11 unpaid 12 payment_type 07
Min. :0.000 Min. 10,000 Min. 10,000 Min. ;0,000 Min. 10,000 Min. : 0.00
lst Qu.:0.000 Ist Qu.:0.000 1=t Qu.:0.000 1=t Qu.:0.000 I1st Qu.:0.000 1=t Qu.: 2.00
Median :0.000 Median :0.000 Median :0.000 Median :0.000 Median :0.000 Median :17.00
Mean 10,267 Mean 10,267 Mean 10,267 Mean 10,267 Mean 10,267 Mean 112,87
3rd Qu.:0.750 3rd Qu.:0.750  3rd Qu.:0.750 3rd Qu.:0.750 3rd Qu.:0.750  3rd Qu.:19.00
Max. 12,000 Max. 12,000  Max. 12,000 Max. 12,000 Max. 12,000 Max. 129,00
NA's  :7910 NA's  :7910 NA's  :7310 NA's  :7910 NA's  :7910 NA's  :6063

payment type 08 payment type 09 payment type 10 payment type 1l payment type 12 churn 2013 07
Min. : 0.00 Min. : 0,00 Min. : 0,00 Min. : 0,00 Min. : 0,00 Min. :0.00000
Ist Qu.: 2.00 I1st Qu.: 2.00 1st Qu.: 2.00 1st Qu.: 0.00 1st Qu.: 0.00 1st Qu.:0.00000
Median :17.00 Median :17.00 Median :17.00 Median : 9.00 HMedian : 9.00 Median :0.00000
Mean 212,71 Mean 113.02  Mean 113,17 Mean :11.08  Mean 111,08 Mean :0.01787
3rd Qu.:19.00 3rd Qu.:19.00 3rd Qu.:19.00 3rd Qu.:19.00 3rd Qu.:19.00 3rd Qu.:0.00000
Max. 129,00 Max. 125,00 Max. 125,00 Max. 129,00 Max. 125,00 Max. +1.00000
NA's  :6063 N4's :6063 HA's  :6063 NA's  :6063 NA's  :6063

churn 2013 08 churn 2013 09 churn 2013 10 churn 2013 11  churn 2013 12

Min.  :0.00000 Min.  :0.00000 Min. :0.000 Min. :0.000 Min.  :0.00000

lst Qu.:0.00000 Ist Qu.:0.00000 18t Qu.:0.000 1st Qu.:0.000 I1st Qu.:0.00000

Median :0.00000 Median :0.00000 Mediam :0.000 Median :0.000 Median :0.00000

Mean  :0.019%37 Mean :0.01862 Mean :0.017 Mean :0.018 Mean 10.,01975

3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.000 3rd Qu.:0.000 3rd Qu.:0.00000

Max. +1,00000  Max. +1,00000  Max. :1.000 Max. 11,000 Max. +1,00000

Sekil 5.1 (devam). Veri 6nisleme Oncesi veri setinin 6zet bilgisi.

Sekil 5.2°de veri Onislemeye tabi tutulmamis telekomiinikasyon veri setine iliskin veri
tiirleri ve genel dagilimi goriilmektedir. Ayrica Sekil 5.2°de N/A degerleri de

goriilmektedir.
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» 3tr(telekomA)
'data.frame': E000 obs, of 171 variables:

¢ number :int 9255 1562 1671 6088 6670 5934 8830 7946 3509 2003 ...

Sgender_ﬂag tint 1112212111...

£ age cint 50 37 2947 22 553137 3349 ...

§ age of line : int 2031 44 1807 2091 37 902 1080 814 529 2139 ...

$tariff_type vint 1211112111...

§ device type vint 101001010310333...

§ last reload date : int 20140516 19000101 19000101 20140606 20140530 20140415 20140303 20140611 20130918 19000101 ...
§ lazt reload amount : Factor w/ 31 levels "Q0","10","10,75",..: 23 1114 14 14171421 ..,

§ expiry date :int 20150210 19000101 19000101 20150303 20150224 20150110 19000101 20150308 20140616 19000101 ...
§ hotline date 1 int 20141112 19000101 19000101 20141203 20141126 20141012 19000101 20141208 20140615 19000101 ...
§ crm seqment vint 1010001011 ...

§ value sequent vint 5054345550,

§ lifeatyle segment vint 4023112222...

§ mmo_duration 07 ;num 13 HA NA NA NA MR 114 22 12.

§ mno_duration 08 rmum LD NANANANANR 449 THR ...

§ mmo_count 10 L0 1 O 3 401 ...

§ mmo_count 11 rnum 134 02 193 0 ML ...
$mm0_cuunt_12 conum 223 NANANA NA NA 248 97 0 N& ...
§ mmo_duratiun_DT.l cnum 108 NA NANA MR ...

£ mno_duratien 08,1 vnum 402 NANANA MR ...

§ mno_duration 09 pnum 1586 NA NA NA MR ...

g mmo_duratiun_lﬂl sonum 755 NANANA MR ...

£ mno_duration 11 tnum 13676 NA NA NR MR ...

§ mmo_duratiun_lz Donum 43409 NR NA FANA ...

$ mnt_count 07 inum 3 NANANRNANA 136 230 MR ...

§ mnt_count 08 pnum 7 NANA NR NA NA 115 69 198 NA ...
g mnt_count 09 pnum 4 NA NA NR NA NA 102 48 193 NA ...
§ mnt_count 10 tnum 7 NANANRNANA 101 42 QMR ...

§ mot_count 11 pnum 50 HA NA NA NA NA 135 36 0 MR ...
$ mnt_count 12 cnum 206 NRNARNANANAGS T30MR ...
§ mnt_duration 08 cnum 10 NA NA NA KR ...

§ mmo non_duration 08 ;num 98 MAFANA WA ...

£ mnt_duration 09 tnum 290 NA NANANR ...

§ mmt_duratiun_lﬂl cnum 248 NRA NANA MR ...

g mnt_duration 11 cnum 1975 NANRNR MR ...

§ mmt_duratiun_l? rnum 6748 NANR NANA ...

$ mnt_count 07 inum 4 NANANANANRZ9 L9 QMR ...

§ mnt_count 08 tnum 82 NANANANANR &9 26 1ML ...

§ mnt_count 09 pnum 58 HA NA NA NA NA 138 36 13 MA ...
$ mnt_count 10 cnum e NANANANANRITE 290 MR ...
§ mnt_count 11 pnum 96 HA NA NA NA NA 225 102 0 NA ...
$ mnt_count 12 inum 45 NAFANANANAILS Te O MR ...
£ mnt_duration 07 tnum TIBS NANR NANA ...

g mmt_duratiun_DS.l Donum 3991 NRONR NA MR ...

g mnt_duratien 03.1 cnum 5163 NANRNRNR ...

§ mmt_duratiun_lﬂ.l rnum 2477 NANR NANA ...

£ mnt_duration 11.1 snum 6030 NANANANR ...

§ mnt_duratien 12.1 tnum 3205 NANR NRNA ...

g rﬂma_tutal_cuunt_ﬂ? cnum 82 NANRNANANA 88 10 O MR ...

§ mno_total count 08 cnum 103 NA NA NA NA NA 67 70 101 NA ...
§ rﬂma_tutal_cuunt_ﬂg cnum 97 HA NA NA NA NA 46 89 108 NA ...
£ mno_total count 10 vnum 114 NA MR NA NA NA 63 158 0 NA& ...
§ mno_total count 11 tnum 149 NANANANANA GO 28 O MR ...

g rﬂma_tutal_cuunt_ﬂ cnum 198 NA NANA NA MR 121 14 0 MR ...

Sekil 5.2. Telekomiinikasyon veri setine iliskin tiim degiskenler, gésterim bigimleri ve
tirleri.
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g home lon 08 : Factor w/ 1123 levels ™", "Q","25,74",..: 114 1 1 1 1 1 383 975 370 1 ...
$ home lat 09 : Factor w/ 519 levels "","Q", "3§,04",..: 242 1 1 1 1 1 73 432 401 ...

$ home lon 03 : Factor w/ 1055 levels ™", "Q","26,06",..: 1051 1 1 1 1 368 900 353 1 ...
g home lat 10 : Factor w/ 520 levels "", "Q" "35,9",..: 242 1 1 11 1 74 432 445 1 ...

§ home lon 10 : Factor w/ 1057 levelsg ™", "Q","26,06",..: 102 1 1 1 1 1 369 901 238 1 ...
§ home lat_11 : Factor w/ 514 levels "","0","36,04",..: 238 1 1 11 1 66 4292 1 ...

$ home lon 11 : Factor w/ 1043 levels "", "Q0", "2Jg,06",..: 103 1 11 1 1 372 9132 1 ...
$ home lat 12 : Factor w/ 516 levels "™ "Q" "3g,03",..: 240 1 111 1 70 4302 1 ...

g home lon 12 : Factor w/ 1034 levels ™", "Q0","26,06",..: 102 1 1 1 1 1 363 839 2 1 ...
§ cd _total 07 : num NA NA NA NA WA WA NA WA WA NHA ...

$ cd total 08 : num NA WA WA NA WA NA NA WA NA NA ...

$ cd total 09 :num NA WA WA NA NA NA WA NA NA NA& ...

§ cd total 10 : num NA WA WA MA WA NA NA NR NA NA ...

$ cd total 11 : num NAE NR NA NA WA NA NA NAR NA NA ...

$ cd total 12 : num NA NA NA NA WA WA NA WA WA NHA ...

$ cd distinct_cell 07: num NA NA NA NA NR NA NA WA NA WA ...

$ cd distinet cell 08: num NA WA NA NA NA NA NA WA NA WA ...

§ cd distinct_cell 09: num NA WA NA FA NA WA WA WA NA HA ...

§ cd distinct_cell 10: num NA WA NA NA NA WA WA WA N& WA ...

$ cd distinet cell 11: num NA NA NA NA NA NA NA WA NA WA ...

$ cd distinct_cell 12: num NA NA NA NA NA NA NA WA NA HR ...

g dealer dist 07 : Factor w/ 1366 leyels ™", "Q0","0,01",..: 410 1 1 1 1 1 197 554 2 1 ..

§ dealer dist 08 : Factor w/ 1425 levels "', "Q","0,01",..: 403 1 1 1 1 1 197 702 80 1.

§ dealer dist 09 : Factor w/ 1304 levels ™", "Q","0,01",..: 377 1 1 11 1 197 517 80 1 .

§ dealer dist 10 : Factor w/ 1285 levels "","Q","0,01",..: 37511 1 1 1 197 516 59 1 .

§ dealer dist 11 : Factor w/ 1216 leyels ™" "Q", "0Q,01",..: 358 1 1 11 1 197 €02 2 1 .

§ dealer dist_12 : Factor w/ 1208 levels "™, "Q","0,01",..: 358 1 1 1 1 1 197 602 2 1 .

g callcenter count 07: num O NANANA NANAR 2 NA O O ...

B callcenter count 08: num 1 NA NA NA NANA ONR 1O .

g calleenter count 09: num O NA NA NA NA NA 1 NA O O .

£ callcenter count 10: pum O NANANA NANA 1 NA O O .

- callcenter count 11: num O NA NA NA NA NA 3 NA O O .

$ callcenter count 12: num O NANANANANAONA O 1.

§ payment 07 : Factor w/ 508 lewels "m mgm mim "] QOQE-CE",..: 176 1 11 11261221 ...
$ payment 08 : Factor w/ 506 levels "", "Q" "0, 00E400",..: 170 1 1 1 1 1 198 170 393 1 .
§ payment 09 : Factor w/ 527 levels "","Q", "0, 00E+00",..: 166 1 1 1 1 1 201 1@6 318 1 .
§ payment_10 : Factor w/ 53% levels "™, mQ@ "1™ "1, 5" ..: 258 1112112252 21...

§ payment 11 : Factor w/ 547 levels "", "Q" "0, 00E400",..: 245 11 111 211 356 2 1 ...
§ payment_12 : Factor w/ 493 leyels ", mgm mim "] O0E-0O6",..: 276 1 11 112462 2 1 .
§ unpaid 07 : num NA WA NA MA WA NA NA NAR NA NA ...

§ unpaid 08 rnum NA WA WA NA NA NA WA WA NA NA ...

§ unpaid 09 : num NA WA WA MA WA NA NA WA NA MA ...

§ unpaid_10 : num NAE NR WA NA WA NA NA NAR NA NA ...

§ unpaid 11 : num NA NA NA NA WA WA NA WA WA NHA ...

$ unpaid 12 : num NA WA WA NA WA NA NA WA NA NA ...

£ payment _type 07 pnum NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA ...

g payment _type 08 :num NA WA NAR NA NA WA NA NA NA HA ...

g payment_type 09 rnum NA NA NA NA NA WA NA NA NA NA ...

5 payment type 10 pnum NA NA NA NA NA WA NA NA NA NHA ...

g payment type 11 : onum NA NA NAR MR N4 WA NA WA NA NA ...

g payment type 12 rnum NA NA NA NA NA WA NA NA NA NA ...

§ churn_ 2013 07 iint 0000000000 .

§ churn_2013 08 rint 0000000000 .

$ churn 2013 09 tint 0000O0O0O0O0CO0CO0.

§ churn 2013 10 rint 0000000000 .

§ churn_2013 11 rint 0000000000 .

£ churn 2013 12 iint 0000O0O0O0O0CO01.

Sekil 5.2 (devam). Telekomiinikasyon veri setine iligkin tiim degiskenler, gosterim
bi¢imleri ve tiirleri.

Veri setinde yer alan sayisal degiskenlerdeki degisimleri incelemek icin gesitli grafikler
kullanilir. Histogram grafikleri de bunlardan biridir. Yas ve miisterilik siiresi niteligine

ait histogramlar Sekil 5.3’te goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Yas (age) ve miisterililik (age of line) histogrami.

Veri setindeki degiskenlerin anlasilmasit sadece sayisal tirdeki degiskenlerin
gorsellestirilmesi ile olmaz. Sayisal olmayan, kategorik, sirali degiskenlerin
yogunlugu/dagilimi da incelenmelidir. Sekil 5.4’te miisterililik siiresi ile miisterinin
ayrilma bilgisini tutan ayrilma durum bilgisi (Churn) niteligi arasindaki yogunluk
grafigi goriilmektedir.

factor(telekomSchurm_2013_07)
[

Cle

Sekil 5.4. Miisterilik siiresi ve miisteri ayrilma durum bilgisi (churn) arasi yogunluk
grafigi.

Sekil 5.4 incelendiginde miisterilik siire yogunlugu arttikca miisterilerin ayrilma durumu
(H) hayir olarak goriiliiyor. Ek olarak veri setinden grafikler ile nasil ¢ikarim

yapilabileceginin anlatilacagi Bolim 5’te veri madenciligi yoluyla veri gorsellestirme
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baslig1 altinda daha detayli bilgi yer almaktadir.

Hedef degisken ve diger degiskenler arasindaki iligkinin gorseller araciligi ile

anlagilmas1 miimkiindiir. Ancak analiz siirecinin dogru yapilmasi ve manipiilatif

sonuglar elde edilmemesi i¢in gergek anlamda bir korelasyon olup olmadiginin

hesaplanmas1 gerekir. Sekil 5.5’de telekomiinikasyon veri setine yonelik korelasyon

goriilmektedir.

b cc:tteiekcrr.zc::,’_:i:]

age
age 1.000000000
age of line 0.088173823
tariff type -0,007370368

device type -0,120082425
last reload year  -0.006120624
mo count 07 -0.046686523
mo duration 07 -0,046686523

1.000000000 0.038045488
0.038045488 1,000000000
0.025093816 0.178475138
0.135966836 -0, 661909414
0.104833736 0.196224960
X | 0.104833736 0.196224960
callcenter count 07 -0,019016040 -0,002778581 0.065306032

-0, 04668652
0.10483374
0.19622496
0.07033928

-0,11438413
1.00000000
1.00000000
0.05209953

-0,01085443

-0.019016040
-0.002778591
0.065506032
0.038224017
-0.037330358
0.052099531
0.052099531
1.000000000
0.038122172

age of line tariff type device type last reload year mma count 07 mmo duration 07 callcenter count 07 churn 2013 07
0.089173823 -0.007370388 -0.12008242 -0.00612062¢ -0.04688852
0.02509882 0.135966836  0.10483374
0.17847514 -0.681009414  0,19622406
1.00000000 -0.01927387¢  0.07033928
-0,01927387 1.000000000 -0.11438419
0.07033928 -0.114384188  1.00000000
0.070330928 -0.114384188  1.00000000
x 0.03822402 -0.037390358  0.05209953
churn 2013 07 -0.004165275 -0.049057639 -0.014967684 -0.05251303 -0.015201417 -0.01085443

-0.004165275
-0.043057639
-0.014967684
-0.052513027
-0.015201417
-0.010854428
-0.010854428

0.038122172

1.000000000

Sekil 5.5. Telekomiinikasyon veri setindeki sayisal degiskenler arasi korelasyon

degerleri.

Sekil 5.5°de Hedef degisken (churn) ile yas (age), miisterililik siiresi (age of line),

tarife tipi (tariff type), kullanilan cihaz tipi (device type), son yiikleme tarihi

(last_reload_year), aylik kendi aboneleriyle konusma sayis1 (mmo_count), aylik kendi

aboneleriyle konusma siiresi (mmo_duration) negatif yonde diisiis, sikayet sayisinda

(callcenter_count) ise pozitif yonde diisiis goriilmektedir. Bu yorum beseri ilimlerde

kullanilan korelasyon tablosu kullanilarak yapilmistir [83]. Sekil 5.6’da Hedef degisken

ve diger degiskenler (sayisal) arasindaki korelasyonu gosteren grafikler goriilmektedir.

age
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Sekil 5.6. Hedef degisken ve diger degiskenler arasindaki korelasyonu gosteren

korelasyon grafigi.
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5.4, VERIYi HAZIRLAMA

Verilerin analizlere hazirlanmasinda Boliim 3.3’te 6zet bilgi olarak yer alan veri
madenciligi siiregleri ve Boliim 4.1°deki adimlar takip edilerek olusturulan modelleri
karsilastirma caligmasi boyunca kullanilacak olan makine 6grenmesi siireci adimlarinda
anlatilan islemlerin uygulanmasi bu boliimde yapilacaktir. Bu ¢alismada takip edilen
makine Ogrenmesi siireclerinden veri temizleme, veri doniistirme yapilmis ve bu
islemlerden sonra modellemeye gecilmistir. Veri Onisleme olarak da bilinen veri
temizleme adiminda aykir1 veriler (u¢ noktalar) ve eksik veriler ilizerinde islemler
yapilmustir. Sekil 5.1°deki veri seti 6zet bilgisi incelendiginde eksik veriler ve aykir
veriler goriilmektedir. Bu gorsele ek olarak aykir1 veriler kutu grafikleri (boxplot) ile de

goriintlilenebilmektedir.

Ik olarak veri temizleme adiminda eksik verilerin tamamlanmasi ile aykir1 verilerin
diizenlenmesi anlatilmistir. Bir sonraki adim olan veri doniistirme adiminda aylik
konusma siireleri ve yas gibi degiskenlerde yapilan veri doniisiimleri anlatilmistir.
Ayrica veri setinin degisken sayisin1 azaltmak ve faktor analizi yapmak i¢in degisken

secme yontemlerinden Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilmistir.

5.4.1. Veri Temizleme

Veri temizleme, veriler lizerinde islem yapmak i¢in en kritik ve zaman kaybedilen
adimdir. Bu boliimde veri temizleme, eksik verilerin tespiti ve tamamlanmasi, R
paketleri ile aykir1 verilerin tespiti ve ¢oziimlenmesi olmak lizere iki alt baslikta

anlatilacaktir.
5.4.1.1. Eksik Verilerin Tespiti ve Tamamlanmasi

Eksik verileri ¢oziimlerken birden ¢ok yontem kullanilir. Boliim 4.1.3.1°de, eksik
verileri tamamlama yontemlerinden bahsedilmistir. Telekomiinikasyon veri seti
tizerinde R paketlerinden mice ile, expectation-maximization (EM-maksimum beklenti)
algoritmasiyla, niimerik degiskenlerin eksikliginde ortalama, kategorik degiskenlerin
eksikliginde en ¢ok tekrar eden deger atamalarinin yapildigr klasik yontemlerle ve son
olarak eksik wverilerin atilmasi olmak iizere dort farkli yontem ile eksik veriler
tamamlanmis ve bunun sonucunda dort veri seti elde edilmistir. Bu dort veri setinin
Tablo 5.2°de gorildiigii gibi  smiflandirma algoritmalarindaki  performanslari

karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda tiim siniflandirma algoritmalar ile en iyi
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sonucu veren veri seti, R paketlerinden olan mice ile elde edilen veri seti olmustur.
Bundan sonraki tiim ¢alisma, R paketlerinden mice ile eksik verileri tamamlanmis olan
bu veri seti ilizerinde gergeklestirilecektir. Eksik verileri tamamlamaya yonelik yapilan
caligmalarin kodlar1 EK-1’de yer almaktadir. Buradaki karsilastirma, ¢alisilan
telekomiinikasyon veri setine 6zgii bir calismadir. Bagka veri setleri iizerinde farkl

sonuglar verebilir.

Tablo 5.2. Eksik veri tamamlama yontemlerinin siniflandirma algoritmalariyla

karsilastirilmasi.
Algoritmalar | Yontemler Somuglar
Dogruluk Hata DOR F-olcii
Mice 0,983 0,016 96,21 0,99
EM 0,978 0,0212 40,59 0,989
& NA Cikarma 0,980 0,019 92.11 0,990
Klasik 0,982 0,0171 84,92 0,9912
Mice 0,989 0,019 65,45 0,990
EM 0,982 0,0175 199,695 0,992
03 NA Cikarma 0,980 0,019 65,45 0,990
Klasik 0,985 0,015 547,936 0,992
Mice 0,977 0.022 15,65 0,98
. EM 0,975 0.024 15,96 0,987
ein NA Cikarma 0.970 0.029 11,21 0,98
Klasik 0.974 0.025 25,92 0,98
Mice 0,983 0,016 30,24 0,9914
(en yakin EM 0,9825 0,0175 0 0,9911
NA Cikarma 0,9809 0,01 0 0,9903
Klasik 0,9828 0,0171 0 0,9913
Mice 0,7952 0,204 27,49 0,883
Bayes EM 0,777 0,222 13,65 0,873
NA Cikarma 0,7924 0,207 11,77 0,882
Klasik 0,7877 0,212 5.41 0,879
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5.4.1.2. R Paketleri ile Aykir: Verilerin Tespiti ve Coziimlenmesi

Aykar veriler, elimizdeki veri seti hakkinda tahmin ve tanimlamalarimizda hatali sonug
vermemize neden olur. Aykir1 degerleri tespit ederken ¢esitli grafikler kullanilabilir. En
temel boxplot grafigi ile tespit edilir. Boliim 4.1.3.2°de aykir1 veri olusma durumlar1 ve
aykir1 degerleri ¢oziimleme yontemlerinin neler oldugundan bahsedilmistir. Bu
calismada aykir1 degerler kutulama (bining) yontemi ile ¢oziimlenmistir. Sekil 3.1°de
veri seti Ozetinde goriilen yas niteligindeki aykir1 deger, Sekil 5.7°de aykir1 veriler
lizerine kutulama yontemi uygulanmasinin 6ncesi ve sonrasi seklinde goriintiisli yer
almaktadir. Bu calisma kapsaminda aykiri verilerin tespiti ve ¢oziimlemesine yonelik

yapilan ¢alismanin kodlar1 EK-1’de yer almaktadir.

Aykiri Degerlerin islem Oncesi Gériintiisii

g

-600 -200 0
I

-1000

Aykar1 Degerin islem Sonrasi Goriintiisii

1000
|

600
|

200

Sekil 5.7. Yas niteligindeki aykir1 degerlerin islemler 6ncesi ve sonrasi.

5.4.2. Veri Doniistiirme

Verilerin daha saglikli sekilde kullanilmasi icin yararlanilacak olan algoritmanin
caligabilecegi tlire doniistliriilmesi islemine veri doniisimii denir. Kabaca siirekli
degiskenleri kesikli hale getirme islemine veri doniistiirme denir. Yas, konugma siiresi
gibi degiskenleri gesitli araliklar ile smirlandirarak modelleme asamasinda diizgiin
sonug alinmasini saglar. Ayrica yorumlama islemini de kolaylastirir. Telekomiinikasyon
veri setinde yas (age), aylik konusma stiresi (mmo_duration) degiskenlerinde doniistim
uygulanmistir. Ornek olarak yas niteliginin 6zet bilgisi Sekil 5.8’de goriilmektedir.
Sekil 5.8’deki yas niteligi siirekli degiskenlerden olusmaktadir. Sekil 5.9’da yas
degiskeninin yeni araliklar ile kesikli degiskene doniisiimii gosterilmistir. Yas niteligi
Sekil 5.8’de goriildiigii gibi en diisiik 16 ile en yiiksek 73 degerleri arasinda iken

belirlenen yeni sinirlar ile 4 kategoriye indirgenerek kesikli hale getirilmistir. Boylece
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Bolim 4.4’teki grafiklerde de daha rahat goriilecegi gibi daha kullanilabilir hale

getirilmistir.

age

Min. 116.00
I1st Qu.:28.00
Median :36.00
Mean $38.13
3rd Qu.:46.00
Max 1 73.00

Sekil 5.8. Yas niteliginin veri doniisiim oncesi.

age

lo-24: 9393
25-44:49662
45-64:21589
65+ : 186

Sekil 5.9. Yas niteliginin veri doniisiim sonrast.

Telekomiinikasyon veri seti iizerindeki eksik verilerin, aykiri verilerin ve stirekli

degiskenlerin kesikli degiskene doniisiimii gibi veri On isleme adimlarindan sonra veri

setinin son hali Sekil 5.10°da goriilmektedir.

> summary (telekom)

number gender flag age age_of line tariff type device_ type
Min. H 2 U: 13 16-24: 993 Min. 49 Kontdrlii: 5461 Mobil Tel 13701
1st Qu.: 2513 E:57E58 25-44:4662 1=t Qu.: 2&& Faturali:253%9 Akilli: Telefon:3254
Median 5014 E:2229 45-64:2159 Median TO5 Bilinmeven T86
Mean 5013 65+ 186 Mean t1117 Usk Modem 229
3rd Qu.: 7505 3rd Qu.:1476 Takblet PC a7
Max. 110000 Max. 12935 Modiil 11
(Other) 2
last_reload year last_reload amount expiry year hotline year Crm segment
2014 :3980 a 12330 Bilinmeyen:2759 Bilinmeyen:2759 Bilinmeyen: 2430
Bilinmevyen:2326 20 :15%96 2010 H 1 2010 1 Bronze ;3618
2013 11189 10 11228 2013 270 2013 385 Silver 11402
2012 275 1z TT74 2014 11708 2014 14845 Gold 477
2011 113 30 T48 2015 13282 Platinum 73
2010 77 25 : 617
(Cther) 40 (Cther): 707
value_ segment lifestyle segment mmo_count 07 mmo_count_08 mmo_count_ 10
Bilinmeyen :1915 Bilinmeyen 642 Min. 0.00 Min. H 0.00 HMin. H 0.00
YeniMusteril: 367 Segmentsiz 608 1=t Qu.: 0.00 1=t Qu.: 1.00 i1st Qu.: 1.00
YeniMusteri2: 3980 Kitle 14249 Median 15.00 Median 17.00 Median 17.00
Standart 15075 Geng 11807 Mean 40.63 Mean 43.8 Mean 43.55
Premium 206 Profesyonel: 694 3rd Qu.: 54.00 3rd Qu.: 59.00 3rd Qu.: 59.00
FremiumPFlus 47 Max. :1049.00 Max. :1150.00 Max. :1100.00
mmo_count 11 mmo_count 12 mmo_duration 07 mmo_duration 08 mmo_duration 09
Min. H 0.00 Min. H 0.00 0-2 saat 18000 0-2 saat 17245 0-2 saat 17173
1st Qu.: 1.00 1st Qu.: 1.00 2—-4 saat a 2-4 saat 591 2-4 saat 654
Median 15.00 Median 18.00 4-6 saat a 4-6 saat 107 4-6 saat 1is8
Mean 44,92 HMean 43.63 &—8 saat a &6-8 =aat 46 &-£8 =aat 34
3rd Qu.: 62.00 3rd Qu.: 60.00 8-10 saat a 8-10 saat & 8-10 saat 1z
Max. t1027.00 Max. :1033.00 10-12 saat: a 10-12 saat: 2 10-12 saat: 3
{Other) a {Other) 3 {Other) &
mmo _duration 10 mmo duration 11 mmo duration 12 mmt count 07 mmt_count 08
0-2 saat :T7188 0-2 saat 17138 0-2 =saat 17200 Min. H 0.00 Min. : 0.00
2—-4 saat 6le Z2-4 =aat 681 Z2—-4 saat 647 1st Qu.: 1.00 1=t Qu.: 2.00
4-85 =saat 155 4-6 saat 138 4-85 =aat 102 Median 19.00 Median 24.00
6—8 saat 28 6-8 saat 30 6—8 saat 41 Mean 44,44 Mean 63.87
8-10 =aat: 10 8-10 saat 7 8-10 =aat 8 3rd Qu.: 62.00 3rd Qu.: 82.00
(Cther) 2 10-12 saat: 2 14-16 saat: 1 Ma=x. t960.00 Ma=. t1155.00
NA&'s 1 {Other) P {Cther) 1

Sekil 5.10. Veri onisleme sonrasi veri setinin zet bilgisi.
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cd distinct_cell 11 cd distinct_cell 12 dealer dist_ 07 dealer_dist_ 08

dealer dist_08% dealer_dist_10

Min. : 0.0000 Min. : 0.0000 [} 13318 [} 13282 [} 13282 [} 13250
1=t Qu.: 0.0000 1=t Qu.: 0.0000 0,1 : 34 0,1 : 33 0,1 : 31 0,1 @ 31
Median : 0.0000 Median : 0.0000 0,49 : 29 0,49 > 28 0,49 HE— 0,59 : 31
Mean : 0.98086 Mean - 0.9277 0,51 28 0,54 - 27 0,89 < 11] 0,83 : 30
3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.: 1.0000 Q0,54 28 0,51 = 25 0,59 : 29 0,4 : 29
Ma=. :115.0000 Max. :14.0000 0,62 : 27 0,86 : 25 0,82 : 28 0,49 : 29

(Other) : 4536 {Other) : 4570 (Other) : 4569 (Cther) : 4600
dealer dist_11 dealer_dist_12 callcenter count_ 07 callcenter count_ 08 callcenter count 03
a 13185 a 13134 Min. : 0.0000 Min. : 0.0000 Min. : 0.0000
0,49 1 38 0,59 r 37 1=t Qu.: 0.0000 1=t Qu.: 0.0000 1=t Qu.: 0.0000
2,68 H 34 0,83 H 35 Median : 0.0000 Median : 0.0000 Median : 0.0000
0,75 H 33 0,4 H 34 HMean : 0.9441 Mean : D.9048 Mean : 0.7306
0,1 v 32 0,1 1 33 3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.: 1.0000
0,4 32 0,49 32 Ma=x. 126.0000 Max. :27.0000 Ma=. :28.0000
(Cther) : 4648 (Cther) 14635
callcenter count_10 callcenter count_11 callcenter count 12 payment 07 payment 08
Min. : 0.0000 Min. 0.0000 Min. : 0.0000 Min. 1.000 Min. i 1.00
1=t Qu.: 0.0000 1=t Qu.: ©0.0000 1st Qu.: 0.0000 1=t Qu.:1.000 1=t Qu.: 1.00
Median : 0.0000 Median : 0.0000 Median : 0.0000 Median :1.000 Median : 1.00
Mean : 0.8822 Mean : D.8989 Mean : 0.8756 Mean :1.088 Mean : 85.61
3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.: 0.0000 3rd Qu.:1.000 3rd Qu.:197.00
Ma=x. 127.0000 Max. :28.0000 Ma=x. :28.0000 Ma=x. :8.000 Ma=x. :505.00

HA's 13241
payment 09 payment_10 payment_11 payment_12 unpaid_ 07 unpaid 08
Min. 1.0 Min. 1.0 Min. : 1.0 Min. : 1.00 Min. :0.0000 Min. :0.0000
1st Qu.: 1.0 1st Qu.: 1.0 1st Qu.: 1.0 1st Qu.: 1.00 1st Qu.:0.0000 l1st Qu.:0.0000
Median : 1.0 Median : 1.0 Median : 1.0 Median : 1.00 Median :0.0000 Median :0.0000
Mean :102.9 Mean :113.8 Mean :106.7 Mean = 91.83 Mean 10,2021 Mean :0.2021
3rd Qu.:200.0 3rd Qu.:224.0 3rd Qu.:210.0 3rd Qu.:179.00 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:0.0000
Max. 1526.0 Max. :538.0 Max. :546.0 Max. :4598.00 Max. :2.0000 Max. :2.0000
unpaid 09 unpaid 10 unpaid 11 unpaid 12 payment_type 07
Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000 Mobil Tel 13701
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 Ak1111 Telefon:3254
Median :0.0000 Median :0.0000 Median :0.0000 Median :0.0000 Bilinmeyen : TE&
Mean :0.2021 HMean :0.2021 Mean 10,2021 Mean 10,2021 Usk Modem : 228
3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:0.0000 Tablet PC H 17
Max. :2.0000 Max. :2.0000 Max. :2.0000 Max. :2.0000 Modil : 11
(Cther) H 2

payment_type_ 08 payment type 09 payment type 10 payment type 11 payment type 12 churn 2013 07
19 11555 18 11809 18 11762 18 12768 19 12768 H:7857
L] 11274 o] 1067 2 1046 0 1740 0 11740 E: 143
20 i 881 2 i 945 0 1 951 20 1363 20 11363
2 : 877 20 : 847 20 : 795 25 1336 25 11338
17 : 702 17 HE -1-1-1 17 : 691 2 215 2 : 215
8 610 g8 1 659 g8 : 857 8 : 137 8 : 137
(Other) : 2101 (Other) : 1988 (Other) : 2098 (Cther): 441 (Cther): 441
churn 2013 08 churn 2013 09 churn 2013_10 churn 2013 11 churn 2013_12
H:7845 H:7851 H:T264 H:7856 H:T7842
E: 155 E: 149 E: 136 E: 144 E: 158

Sekil 5.10 (devam). Veri 6nisleme sonrasi veri setinin dzet bilgisi.

5.4.3. Degisken Secme

Boyut kii¢liltme iglemi elimizdeki veri setinin degisken sayisini kiigliltme amaciyla

yapilmaktadir. Bunun birkag sebebi olabilir. Birincisi yeterli hesaplama kapasitesi olan

donanimma sahip olunmayabilir. Ikincisi, veri setindeki degiskenlerden bilgi verici

olmayanlarmni elemek istenebilir. Ugiinciisii sadece hangi 6zelliklerin énem tasidig

gormek istenebilir. Bu ¢alismada degisken azaltma yontemlerinden PCA kullanilmistir.

5.4.3.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (PCA) ¢ok degiskenli niimerik bir veri seti igindeki bilgiyi daha

az degiskenler ile fakat minimum bilgi kayb1 ile agiklamanin matematiksel teknigidir.

Bir veri setindeki bilgi buradaki toplam degisken ile aciklanmaktadir. PCA biiyiik

boyutlu verisetlerindeki boyutsallifi azaltir. Simetrik matrislerin spektral analiz
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yontemlerine dayanan PCA kullanicilarin ileri diizeyde matematik, istatistik ve liner
cebir bilgisini gerektirir. Fakat R veri madenciligi paketleri ve gorsellestirme
yetenekleri kullanicilardan bdyle bir bilgi talep etmeden analize ve sonuglara

odaklanabilmelerine imkan saglamaktadir.

PCA’nin boyut indirgemesi veri setindeki mevcut aralarinda korelasyon olan
degiskenleri bazi lineer doniisiimlerle ayni sayida ama aralarinda korelasyon olmayan
degiskenlere doniistirmeye dayanmaktadir. Bu yeni degiskenler mevcut degiskenlerin
bir lineer kombinasyonu olup asal bilesenler olarak anilmaktadir. Teknigin matematik
yapisi geregi veri setindeki toplam enformasyon az sayidaki asal bilesende yogunlasmis

hale gelmektedir.

PCA’nin temel yapist; PCA analizinin temeli veri setindeki degiskenler aras1 kovaryans
veya korelasyon matrisinin spektral ozelliklerine dayanmaktadir. Yapist geregi pozitif
ve simetrik olan bu matrisin 6zdegerleri (eigenvalues) pozitiftir ve verilerin varyanslari
ile 6zdestir. PCA veri setlerinin kovaryans veya korelasyon matrislerinin 6zdegerlerini
ve 0zvektorlerini bulma problemidir. Yazilimlar gelismeden dnce bu teknik olduk¢a zor
olmaktaydi. R paketleri sayesinde PCA hem kolay hem de son derece gorsel hale
gelmistir. PCA, R paketleri sayesinde tek komutla gerceklesmesinin yani sira
degiskenleri se¢gme islemi grafiklerle de gorsel olarak gosterilebilmektedir [99]. Ornek
olarak 7. aya ait telekomiinikasyon bilgilerinin PCA analizi yapilarak degisken azaltma
anlatilacaktir. PCA ilk adim olarak kovaryans/korelasyon matris hesab1 gerektirir. Sekil
5.11°de 7. aya ait telekomiinikasyon veri setinin korelasyon hesabini sekilsel olarak

gorilmektedir.
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Sekil 5.11. Korelasyonun sekilsel gdsterimi.
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Sekil 5.12°de 7. aya ait telekomiinikasyon veri setinin age (yas), churn (ayrilma
durumu), age of line (miisterililik siiresi), tariff type (tarife tipi) ve call center count
(miisteri sikayet bilgisi), hedef degisken olan churn (miisteri ayrilma durumu) ve

gender flag (cinsiyet) iceren 5 degisken arasinda korelasyon 6zet tablosu ve maksimum

korelasyon oran1 goriilmektedir.

> fav<- facto summarize (res.pca, "var", axes = 1:5)
>
> print(fsv)

name Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim. ¢ Dim.5 coord co32 contrib
gender flag gender_ flag -0.026076769 0.065978029 -0.1312350828 0.09389572 0.14523061 0.052164082 0.052170603 5.2164082
age age -0.073771237 -0.059203975 0.0641298254 -0.01014488 -0.12038093 0.027654427 0.02765788 2.7654427
age_of_line age_of_line 0.132390113 0.149634610 -0.0164143522 0.41678137 -0.11348085 0.226771720 0.226800070 22.6771720
tariff type tariff type 0.591096927 -0.706282280 -0.2039526060 0.14033937 0.01574440 0.2089769940 0.208883675 90.9769340
device type device type 0.154418080 -0.027181032 -0.0524871107 0.42220449 0.07971024 0.211949010 0.211975507 21.1948010
last_Igload_yeaI las:_zelnad:yaai -0.452710787 0.686004017 0.1769431187 0.12786019 -0.04472970 0.725206409 0.725237071 72.5206409
explry_ vear expiry_vear -0.587788798 0.741219228 0.2283222139 -0.09052673 -0.02165910 0.856154497 0.856274032 95.6154497
hotline year hotline year -0.587933384 0.740817134 0.2280576733 -0.09202542 -0.,0214542¢ 0.855872070 0.855991569 95.5872070
CIm_SEg]’T‘AEDt. CIIﬂ_SEE‘mEnE 0.347525598 -0.087488675 0.0978623022 0.42034976 0.07141089 0.315798772 0.319838752 31.9798772
value_segment wvalue_segment 0.034403033 0.150608018 0.1214248378 68800614 -0.08892157 0.519869848 0.519934840 51.9863848
lifestyle segment lifestyle segment 0.191200552 0.251565846 0.1694461668 0.64723654 -0.05447578 0.550437785 0.550506598 55.0437785
mmrJ_cDunt.:O'? mmD_EDunt._O'? 0.610814671 0.263933924 -0.2117885116 -0.04371265 -0.62598861 0.B881382582 0.881482768 88.1382582
mmo_duration 07 mmo_duration 07 0.610814671 0.263933924 -0.2117885116 -0.04371265 -0.62593861 0.881382582 0.8814392768 88.1382582
mmo_noncount 07 mmo_noncount 07 0.721588242 0.043371858 0.4997464901 -0.11094525 0.13722756 0.803457514 0.803557959 80.3457514
mma:nmnduIat;En_O'? mInD_nD;duIatiDn:O'? 0.630263505 0.008039082 0.3761035726 -0.07600344 0.1367%9136 0.563239008 0.563309423 56.323%009
mmt_count_07 mmt_count_07 0.457859206 0.382716648 -0.4139084032 -0.04766517 0.03793289 0.531138125 0.531204526 53.1138125
mmt_duration 07 mmt_duration 07 0.267830569 0.392875172 -0.5773846271 -0.04873286 0.25997689 0.629419998 0.629498686 62.9419998
mmt_noncount_07 mmt_noncount_07 0.721588242 0.043371858 0.4987464901 -0.11094525 0.13722756 0.803457514 0.803557958 80.3457514
mmt_nonduration 07 mmt_nonduration 07 0.480462403 0.224931553 -0.0005490238 -0.03%941140 0.35369252 0.408090284 0.408141302 40.8090284
mmo_total count 07 mmo_total count 07 0.751177400 0.13616088 0.2266121102 -0.11591788 -0.15119554 0.670457368 0.670541185 &7.0457368
mmo_total duration 07 mmo total duration 07 0.607885852 0.197286472 0.0045356063 -0.11517849 -0.12627118 0.437678228 0.4377328945 43.767822¢8
mmt.:t.mt.al:cﬂ\]nt._o'fi ﬁmt_tmgal_cmunt:07 0.643709402 0.335232769 -0.1218273583 -0.05135167 0.15535062 0.568355513 0.568426572 56.8355519
mmt_total duration 07 mmt_total duration 07 0.433847378 0.411121742 -0.4764594848 -0.05611954 0.34543202 0.706730260 0.706819313 70.6730960
gprs_duration 07 gprs_duration 07 0.194150712 0.020525855 -0.0388071286 0.02735900 0.11008985 0.052480092 0.052496654 5.2450082
call:diﬁtinct.:o'f call:diﬂtinct.:o'f 0.678979975 0.142192360 0.1459107216 0.04550466 0.03209470 0.505623157 0.505686368 50.5623157
is_home changed is_home changed 0.030634584 0.037358362 -0.0046657742 0.14121809 0.30360230 0.114476481 0.114480792 11.4476481
is_work changed iz work changed -0.007698572 0.069544551 0.0061232330 0.15018343 0.32017578 0.13000079% 0.130017051 13.0000739
mﬂﬁm_caGﬂt_OT HSIHD_ED\]DE_O'? 0.175828839 0.249133155 -0.1238844821 0.03279747 0.17676193 0.140650930 0.140668513 14.0650930
cd_total 07 cd total 07 0.181800595 0.044167133 0.2558100551 -0.15395015 0.03730220 0.125533081 0.125548774 12.5533081
cd distinct cell 07 cd distinct cell 07 0,192981085 0.035712716 0.2546701202 -0.172625%92 0.02361583 0.133731385 0.133748104 13.3731385
CEilCEntEI_ED\mt:OT cailcent.EI_EDunt.:O'? 0.109016511 -0.009335423 0.0081145382 0.01500852 0.056636389 0.01547058%9 0.015472523 1.5470589
unpaid 07 unpaid 07 -0.013185778 -0.025440185 0.0183251312 -0.00721641 0.05309920 0.004066205 0.004066713 0.4066205
payment type 07 payment type 07 0.057449612 0.065432685 0.0351333901 -0.08157749 -0.02957824 0.016346010 0.016348053 1.6346010
chuIn_ﬂalﬂ_O? churn:QOlS:O'? -0.013428898 -0.015824849 -0.0213730671 -0.31732693 0.06202217 0.105430702 0.105443882 10.5430702

> favmax<-max (favicos?)
> p t (f2vmax)
[1] 0.956274

Sekil 5.12. 5 Degisken arasindaki korelasyon 6zet tablosu.
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PCA() fonksiyonundan elde edilen sonug korelasyon ¢emberi olarak da Sekil 3.13’te
goriilmektedir. PCA bilesenleri orijin bilesenler ile aynm1 sayidadir fakat birbirleri ile 0
(ortogonal) korelasyonludurlar. Ilk bes bilesen veri setindeki varyasyonun biiyiik bir
yiizdesini yansitmaktadir. Sekil 5.13°te ilk iki asal bilesene karsi degiskenlerin
pozisyonu goriilmektedir. Sekil 5.13’teki oklarin kisaligt ve ¢embere uzakligi

degiskenler ile bilesenler arasindaki korelasyon iligkisinin zayif oldugunu

expiry_year last_reload_year
N
. N\
N
N \\
~ ™
™ ™,
™ N
\,
N \ .
. . mmt_total_duration_07
~
. N - ount_07
. AN ~
. N e
L N ,/ P
.
™ . \\ mmt_total_count_07
N, —
NN o
- o
. N " mmo_duration 07
RN " mmt_nondaration_07
— .
oy mmo_total_duration_07
2 —
& -
S call_distinct
= o ‘mim total count 07
g 2
=
B
o
A

Degisken 1 (%621.5)

Sekil 5.13. Korelasyon ¢emberi.

PCA analizinde degiskenler ile bilesenleri arasindaki iligkiyt veri setinin
Kovaryans/Korelasyon matrisleri  belirlemektedir. Sekil 5.14°te 7. aya ait

telekomiinikasyon veri setinin 6zdegerlerinin agiklandig1 barplot grafigi goriilmektedir.
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Boyutlar

Sekil 5.14. Ozdegerler.

Sekil 5.15’taki grafikte 7. aya ait telekomiinikasyon veri seti degiskenlerinin varyans
yizde grafigi goriilmektedir. Secilecek bilesen sayis1 Ozdegerler grafiginden

bulunmaktadir.

Aciklanan Varyanslarin ‘f[]zdgsi

L

_18%

8.9%
- 56% gw . 44% 4.3%

5% 3% 3%

IR | E—— —

' Boyutlar

Sekil 5.15. Bilesenlerin varyans yiizde grafigi.

Kaiser kriterine gore bu degiskenlerin 6zdegerleri birden biiyiik olmalidir [100]. Sekil
3.15’te bu kritere uyan on bilesen vardir. Bu bilesenler sistemdeki toplam varyansin
(%18 + %8.9 + %5.6 + %5 + %4.4 + %4.3 + %3.9 + %3.5 + %3 + %3 = %59.6) yiizde
59.6’lik kismii agiklayabilmektedir. Veri setimizdeki degiskenler kategorik olan
miisteri kisisel bilgileri ve aylik telekomiinikasyon verileri seklinde PCA analizine tabi

tutulmustur. Ornek olarak veri setinde hangi degiskenin hangi bilesenle nasil iliskisi
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oldugunu Sekil 5.16°daki gibi birinci degiskeni etkileyen diger degiskenler

goriilmektedir.

ZjS 5. .J 75
Dedjiskenlerin Katiosi{%)

Sekil 5.16. Birinci bilesen olan cinsiyeti (gender flag) etkileyen degiskenler.

Sekil 5.16°da ornek olarak 7. Aya ait telekomiinikasyon veri setinin birinci bileseni
olarak alinan yasa (age) gore gprs niteligi, evde ya da iste konusma siiresini
(is_home changed, is_ work changed) tutan degiskenler gibi degiskenleri arasinda iliski
diger degiskenlere gore daha az oldugu goriilmektedir. Bundan dolay1 bu degiskenlerin
veri setinden ¢ikarilabilecegi anlagilmaktadir. Ayrica bu degiskenlerle ve bu
degiskenlersiz olusturulacak modeller arasinda nasil bir fark olacagina bakarak ¢ikarilan

degiskenin analize katkis1 kontrol edilmistir.

PCA teknigi sistemdeki varyasyonu neyin agikladigini bulma yaklasimidir. Burada
amac¢ telekomiinikasyon veri setinde olmadigi durumda olusturulacak modelleri
etkilemeyecek bilesenleri gormektir. Bu amag¢ dogrultusunda ve yukaridaki anlatimda
gectigi gibi telekomiinikasyon veri setine PCA ile degisken azaltma uygulanmis ve
expiry date, hotline date gibi miisteri kigisel bilgilerine ait degiskenler ile
non_percent 07 12 (aylik konustugu kisilerden diger operatorden olanlarin kendi
abonesi olanlara orani), gprs duration 07 12 (aylhk gprs kullanim  siiresi),
call distinct 07 12 (aylik konusulan farkl kisi sayisi), is_home changed (aylik olarak
ev lokasyonu degisme durumu), is work changed (aylik olarak is lokasyonu degisme
durumu), home lat 07 12 (aylik ev lokasyonu (enlem)), home lon 07 12 (aylik ev
lokasyonu (boylam)), cd total 07 12 (aylik call-drop sayilar1), cd distinct cell 07 12
(aylik call-drop yasadigi farkli baz istasyonu sayisi), dealer dist 07 12 (aylik ev
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lokasyonunun en yakin bayisine olan uzakligi) adli 12 adet aylik telekomiinikasyon
verisine ait degiskenlerin PCA’ya gore analize katkisinin az oldugu gozlenmistir.
Siiflandirma algoritmalari ile kurulan modellerde bu 12 degiskenin dahil olmas1 veya
cikarilmasi analiz sonuglarini degistirmemistir. Cikarilan 12 degiskenden 4 tanesi tekil
geriye kalan 8 taneside 6 aylik telekomiinikasyon verisini tutmaktadir yani toplam 52
degisken siniflandirma algoritmalar1 ile kurulan modellere ve veri gorsellestirmeye
katilmamigtir. Smiflandirma algoritmalar1 ile olusturulan modeller 119 (171-52)

degisken ile yapilmustir.

5.5. MODELLLEME

Bu tezde miisteri kaybini tahmin i¢in siiflandirma modelleri olusturulmustur. Bu
siniflandirma modellerinin telekomiinikasyon veri seti lizerinde kurulmasinda ise Boliim
4.1.4’te anlatilan Naive Bayes Algoritmasi, k-En Yakin Komsu Algoritmasi, C4.5 Karar
Agact ve ID3 Algoritmalarindan faydalanilmistir.

Algoritmalar ile olusturulan modellerin hangisinin daha 1y1 bir sonug¢ verdigini
karsilastirmak i¢in Boliim 4.1.5.1°de anlatilan hold-out ve ¢apraz gegerleme performans
degerlendirme ve model se¢cim yontemleri g6z Onlinde bulundurularak
telekomiinikasyon veri seti ile yapilan analizlerde iki farkli yontem kullanilmistir. Bu
yontemlerden birincisinde 4-kat gapraz gecerleme, 5-kat capraz gegerleme ve 10-kat
capraz gecerleme yontemi; ikincisinde ise hold-out yontemi ile %60-%40, %75-%25,
%80-%20 ayrim oranlaria sahip sirasiyla egitim-test veri seti ayrimlari yapilmistir.
Boylece iki farkli performans degerlendirme ve model se¢im yontemi kullanilmis olup
performans degerlendirme sonuglarinin birbiriyle tutarli sonuglar vermesi incelenmistir.
Bu sonuglar elde edilirken PCA islemi ile degiskenler azaltilmistir. Fakat PCA islemine
maruz kalan veri seti ile PCA uygulanmamis veri seti ayr1 ayr1 modellere uygulanarak
yapilan degisken azaltma isleminin veri seti hakkinda maniipulatif sonu¢ verip
vermedigi kontrol edilmistir. Degisken azaltmaya yonelik islemin karsilastirilmasi
Tablo 5.3’te goriilmektedir. Bu karsilastirilmada 6rnek olarak hold-out yontemi ile %60

egitim ve %40 test veri seti ayrimi yapilarak performans degerlendirmesi yapilmistir.
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Tablo 5.3. PCA ile degisken azaltilma islemi uygulanan ve uygulanmayan veri seti

karsilagtirilmast.
PCA Uygulanan Veri seti | PCA Uygulanmayan Veri seti
Modeller [DOGRULUK | HATA |DOGRULUK HATA
C4.5 0,980 0,019 0,9799 0,0191
ID3 0,9740 0,025 0,9740 0,025
Gini 0.970 0.029 0.9699 0.0291
NB 0,787 0,212 0,7822 0,2168
k-nn 0,980 0,019 0,9775 0,0215

Tablo 5.3’te gorildigi gibi PCA isleminin uygulanmasi ve uygulanmamasi ile
olusturulan modeller arasindaki sonuglar benzer hatta aynidir. Bundan dolay1r PCA ile

verisetinin azaltilmis hali calismamizda kullanilmistir.

Capraz gecerleme performans degerlendirme ve model secim yonteminden 4-kat capraz

gecerleme, 5S-kat capraz gecerleme ve 10-kat c¢apraz gegerleme performans
degerlendirme Olgiitlerine tabi tutulmus ve sonugta elde edilen degerlerin ortalama
dogruluk degeri esas alinmistir. Ayni sekilde hold-out yontemi ile %60-%40, %75-%25,
%80-%20 ayrim oranlarina sahip sirastyla egitim-test veri setine ayrilmis ve test veri
setini tahmin etmede performans degerlendirme Olgiitlerine tabi tutulmus ve sonugta
dogruluk, hata, tanisal istiinliilk orani, F-measure degerlerine bakilmistir. Bolim
4.1.5.2°de verilen model performans degerlendirme olgiitlerinden tiim algoritmalarin
performansin1  birbiriyle karsilagtirabilmek i¢in yapilan islemler anlatilmaktadir.
Kurulan modeller ve performans degerlendirme caligmalarinin kodlar1 EK-2’ de yer

almaktadir.

Bu tez calismasi R aracilign ile gergeklestirilmistir. R, istatistiksel hesaplamalara imkan
saglayan ticretsiz bir programdir [101]. Bu tez kapsaminda arayiizii esnek ve
ayarlanabilen RStudio IDE’si kullanilmistir. RStudio, agik kaynak kodlu veya ticari
olmak tizere kullanilabilir. Kullanicilara rahat bir ¢calisma ortami sunmaktadir [102]. Tez
caligmasinda en iyi performans veren modelin dinamik web tabanli uygulamasi olarak
RStudio projesi olan Shiny ile de bir calisma yapilmistir. RStudio da Shiny ile R
kodlarm1 internete aktarmaya imkan veren bir R paket uygulamasidir [103]. Yapilan
uygulamalari internet tizerinde paylasmanin yolu shiny server sayfasinda (shinyapps.io)

yayinlamaktir [104].
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6. BULGULAR

Bulgular boliimiinde, Naive Bayes algoritmasi, k-en yakin komsu algoritmasi, C4.5, ID3
ve Gini karar agact algoritmalarinin telekomiinikasyon veri seti iizerinde uygulanmasi
ve elde edilen modellerin karsilastirma sonuglarina yer verilmistir. Her model i¢in hedef
degisken, performans degerlendirme ve model se¢im yontemi ve kullanmilan R
kiitiiphaneleri sirasiyla Tablo 6.1, Tablo 6.2, Tablo 6.3 ve Tablo 6.4’te gosterilmistir. Bu
tablolarda belirtilen veriler ile modellerin analizinden sonra olusan sonug¢lar Bolim

6.3.1°de yer alan model performans karsilastirma tablosunda gosterilmektedir.

6.1. NAIVE BAYES ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

Tablo 6.1. Naive Bayes algoritma model 6zeti.

Hedef Degisken Churn (E/H-Evet/Hayir)

e 4-kat capraz gecerleme, 5-kat ¢apraz gegerleme ve
10-kat ¢apraz gecerleme

e  9%60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-
out

Performans Degerlendirme
ve Model Se¢im Ydntemi

e csv dosyasindan veri okuma,

e TunePareto [105]: Veri setini ¢apraz gecerleme igin
parcalara ayirmak icin gerekli paket,

e ¢l071 [106] Naive Bayes algoritmasini
uygulayabilmek icin gerekli paket.

Kullanilan R Kiitiiphaneleri

Naive Bayes modeli olusturulurken Bolim 4.1.5.1°de yer alan performans
degerlendirme ve model se¢im yontemlerinde de anlatilan hold-out ve k-kat gapraz

gecerleme kullanilmistir.

Tablo 6.1°de goriildiigli gibi hold-out yontemde egitim ve test veri setinin %60-%40,
%75-%25, %80-%20 seklinde sirayla ayrimi yapilmistir. k-kat capraz gegerlemedende
4-kat ¢apraz gecerleme, 5-kat capraz gegerleme ve 10-kat capraz gegerleme
kullanilmistir. Modellerin karsilastirilmas: Boliim 6.3.1°de yer alan model performans
karsilagtirmasi baslhigi altinda gosterilmektedir. Performans degerlendirme ve model

se¢im yontemlerine ait kodlar EK-2’de yer almaktadir.
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6.2. EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI iLE MODEL KURMA

Tablo 6.2. k-en yakin komsu model 6zeti.

Hedef Degisken Churn (E/H-Evet/Hayir)

e 4-kat capraz gecerleme, 5-kat ¢apraz gecerleme ve
10-kat ¢apraz gecerleme

o  9%60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-
out

Performans Degerlendirme
ve Model Se¢im Y ontemi

e csv dosyasindan veri okuma,

e TunePareto [105]: Veri setini ¢apraz gecerleme igin
parcalara ayirmak i¢in gerekli paket,

e knnGarden [107]: k-En Yakin Komsu algoritmasini
uygulayabilmek icin gerekli paket.

Kullanilan R kiitiiphaneleri

k-En Yakin Komsu Algoritmasi ile kurulan model performansimi diger algoritmalarla
kiyaslamak i¢in 6nce en iyi performansi gosteren k degeri bulunarak se¢ilmistir. En iyi
k degeri elde edebilmek igin Tablo 6.2’de goriildiigli gibi 4-kat ¢apraz gecerleme, 5-kat
capraz gecerleme ve 10-kat capraz gecerleme ile algoritma k=4, 5 ve 10 i¢in ayr1 ayri
uygulanmistir. k-En yakin komsu algoritmasi ile olusturulan modelin performans
degerlendirme yontemlerinden ¢apraz gegerlemede en iy1 k degeri Boliim 6.3.1°de yer
alan model performans karsilagtirma tablosunda da goriildiigii gibi 10-kat capraz
gecerlemede vermistir. Ayrica hold-out yontemi ile de performans degerlendirilmesi
icin egitim ve test veri seti sirastyla %60-%40, %75-%25, %80-%20 seklinde ayrim
yapilmistir.

Modellerin karsilastiriimas: Boliim 6.3.1’de yer alan model performans karsilagtirmasi
bashigi altinda gosterilmektedir. K-kat capraz gecgerleme ve hold-out performans

degerlendirme ve model se¢cim yontemlerine ait kodlar EK-2’de yer almaktadir.
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6.3. KARAR AGACI ALGORITMALARI iLE MODEL KURMA

Tablo 6.3. Karar agaci algoritmalart model 6zeti.

Hedef Degisken Churn (E/H-Evet/Hayir)
Algoritma C4.5, ID3 ve Gini
e 4-kat capraz gegerleme, 5-kat capraz gegerleme ve
Performans 10-kat gapraz gegerleme
Degerlendirme ve Model o %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-

Se¢im Yontemi out

e csv dosyasindan veri okuma,

e TunePareto [105]: Veri setini ¢apraz gecerleme igin
pargalara ayirmak icin gerekli paket,

e RWeka [108],[109], partykit [110]: ID3 ve C4.5
karar agaci ile calisir.

Kullanilan R

kiitiiphaneleri
e Rpart [113] gini karar agaci ile ¢alisir.

e Rpart.plot [114] gini karar agacinda agac elde
etmek i¢in kullanilir.

ID3, C4.5 ve Gini karar agaci algoritmalar1 ile telekomiinikasyon veri seti iizerine
kurulan modellerin performanslar1 Tablo 6.3’te goriildiigii gibi capraz gecerleme ve
hold-out performans degerlendirme yontemleri ile belirlenmistir. 4-kat c¢apraz
gecerleme, 5-kat ¢apraz gegerleme ve 10-kat capraz gecerleme performans
degerlendirme yontemi ile hold-out performans degerlendirme yonteminde egitim ve
test veri seti ayrimi olarak sirasiyla %60-%40, %75-%25, %80-%20 egitim-test veri seti
ayrimlart uygulanmistir. Bu algoritmalar i¢in de 06zel bir parametre sec¢imi
yapilmamistir. Bu ¢alismada olusturulan modellerden en iyi sonucu C4.5 karar agaci
algoritmast vermistir. Sekil 6.1°de %60-%40 egitim-test verisi hold-out ayrimiyla elde
edilen C4.5 karar agacinin ekran goriintiisii goriilmektedir. Modellerin karsilagtirilmasi
Bolim 6.3.1°de yer alan model performans karsilastirmast bashig altinda
gosterilmektedir. K-kat ¢apraz gecerleme ve hold-out performans degerlendirme ve

model se¢cim yontemlerine ait kodlar EK-2°de yer almaktadir.
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Sekil 6.1°deki aga¢ sekline bakarak modelin yazdirilmasi

pek  miimkiin

goriilmemektedir. Sekil 6.2°deki gibi agacin yazdirilmas: ile elde edilen ayrimlarin

ekran goriintiisii verilmektedir. Sekil 6.2°’deki aga¢ modelinin ekran goriintiisiinde

(353.0/8.0) seklinde parantez iginde goriilen degerler dogru (353) ve yanlis (8)

siiflandirilan gozlemleri gostermektedir.

J48 pruned tree

value_ segment <= 0

callcenter_count_07 <= 0

| last_reload year <= 2012

| last_relpad_year <= Z011: H (353.0/8.0)
last_reload yesr > 2011

] tariff type <= 1

mmt_ccunt_07 <= 101
mmo_non_count 07 <= 9: H (24.0)
mmo_nen_count_07 0 3

mmt_duration 07 <= B&47
| mmt_duration_07 <= 856: H (5.0}

|
|
| | |
| | | |
| | | |
| | | | |

| | | | |

| | | | | | mmt_duration_07 > 95§
| | | | |

| | | | |

| | | |

| |

|

ender flag <= Z
lifestyle_segment <= 1: H (36.0/2.0)
lifestyle segment > 1
| crm_segment <= 1
| | payment_type_07 <= 18: H (15.0/1.0)
| | payment_type 07 > 18
| | | mmt_count_07 <= &2
| | | | mmo_total duraticom 07 <= 44201: E
| | | | mmo_total duraticom 07 > 44201: H
| | ] mmt_count 07 > g2: H (&£.0)
| orm segment > 1
| | age <= 47: H (27.0)
| | age ¥ 47
| | | age <= 50: E (3.0}
| | | | age > 50: H (3.0}
| gender_flag » 2Z: H (38.0/1.0)
| last_reload_year » 2013: H (34.0/1.0)
alue_segment > 0: H (3843.0)
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Number of Leawves : 34

| | mmt_total_duration 07 > 176351: E
| mmt_duraticn 07 > B647: H (12.0/71.0)
| mmt_count 07 > 101:- E (4.0}
| tariff type > 1: H (3.0)
last_releoad year > 2012: H (335.0)
2llcenter_ count_07 > 0
last_relcoad year <= 2013
| tariff type <= 1
| | age_of_line <= 270
| | | mmo_non_count_07 <= 25
| | | | mmo_non_duration 07 <= 3: H (3.0)
| | | | mmo_non_duration 07 > 3
| | | | | calleenter count_ 07 <= 1: E (23.0/2.0)
| | | | | callecenter_count_07 > 1
| | | | | | mmt_count_07 <= 5: H (2.0)
| | | | | | mmt_count 07 > 5: E (4.0/1.0)
| | | mno_non_ceount_ 07 > Z5
| | | | payment_type_ 07 <= 25: H (17.0/1.0)
| | | | payment_type 07 > 25: E (2.0)
| | age_of_line » Z70
| | | device_type <= 0
| | | | last_reload year <= 1300: H (4.0)
| | | | last_reload year > 1900
| | | | | calleenter count_ 07 <= 8
| | | | | | mmt_count_07 <= &3
| | | | | | | mmt_total count_07 <= 138: E (
| | | | | | | mmt_total count_07 ¥ 138: H (2.
| | | | | | mmt_ccunt_07 > &3: H (3.0}
| | | | | callcenter_count_07 > 8: H (3.0)
| | | device_type > 0
| 1 | | crm segment <= 0
| | | | | mmt_duration 07 <= 4130: H (5.0}
| | | | | mmt_duration 07 > 41580: E (5.0/1.0)
| ] | | crm segment > O: H (B1.0/8.0)
| tariff type > 1
| | ai
| I |
| I |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| I |
| I |
| | |
| |
|

| | mmt_total duration 07 <= 17651: H (11.0/4.0)

(8.0}

(7.0
(2.0}

Sekil 6.2. Modelin yazdirilmasi ve elde edilen ayrimlarin goriintiisii.

Sekil 6.2°nin incelenmesi ile asagida 6rnek olarak verilmis

sekilde kurallar olusturulabilir.
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kurallar goriilmektedir.
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Kural-1: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded year<=2012 VE last reload year<=2011 ISE miisteri ayrilmaz (Churn

durumu: H)

Kural-2: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded_year<=2012 VE last_reload year>2011 VE tariff type<=1 VE
mmt_count_07<=101 VE mmo_non_count 07<=9 ISE miisteri ayrilmaz (Churn

durumu: H)

Kural-3: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded year<=2012 VE last_reload_year>2011 VE tariff_type<=1 VE
mmt_count_07<=101 VE mmo_non_count_07>9 VE mmt_duration_07<=8647 VE

mmt_duration 07<=956 ISE miisteri ayrilmaz (Churn durumu: H)

Kural-4: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded year<=2012 VE last_reload_year>2011 VE tariff_type<=1 VE
mmt_count_07<=101 VE mmo_non_count_07>9 VE mmt_duration_07<=8647 VE
mmt_duration_07>956 VE mmt _total duration 07<=17691 ISE miisteri ayrilmaz
(Churn durumu: H)

Kural-5: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded_year<=2012 VE last_reload_year>2011 VE ftariff_type<=1 VE

mmt_count_07>101 ISE miisteri ayrilir (Churn durumu: E)

Kural-6: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07<=0 VE
last_reloaded year<=2012 VE last reload year>2011 VE last reload year>2012 ISE

miisteri ayrilmaz (Churn durumu: H)

Kural-7: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07>0 VE
last_reload year<=2013 VE tariff type<=1 VE age of line<=270 VE
mmo_non_count_07<=25 VE mmo_non_duration_07<=3 ISE miisteri ayrilmaz (Churn

durumu: H)

Kural-8: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07>0 VE
last_reload year<=2013 VE tariff type<=1 = VE age of line<=270 VE
mmo_non_count_07<=25 VE mmo_non_duration_07>3 VE call_center_count_07<=1

ISE miisteri ayrilir (Churn durumu: E)

Kural-9: Eger Value segment<=0 VE callcenter count 07>0 VE
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last_reload_year<=2013 VE tariff_type<=1 VE age_of line>270 VE device_type<=0
VE last_reload year<=1900 ISE miisteri ayrilmaz (Churn durumu: H)

Kural-10: Eger Value segment>0 ISE miisteri ayrilmaz (Churn durumu: H)

6.3.1. Model Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde tiim analizlerden elde edilen sonuglar iki alt baslik halinde tablosal olarak
gosterilmistir. Ilk olarak telekomiinikasyon veri setinin 4-kat ¢apraz gecerleme, 5-kat

capraz gecerleme ve 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilen sonuclar goriilmektedir.

Ikinci olarak da %60-%40, %75-%25, %80-%20 oranlarinda hold-out uygulanarak elde

edilen sonuclar goriintiilenmektedir.

6.3.1.1. 4-kat Capraz Gegerleme, 5-kat Capraz Gegerleme ve 10-kat Capraz Gegerleme

Performans Degerlendirme ve Model Secim Yontemi ile Elde Edilen Sonug¢lar

Bu caligmada, birden fazla model ile olusturulmus ve algoritmalarin performans
degerlerini 6l¢mek igin 4-kat ¢apraz gegerleme, 5-kat capraz gegerleme ve 10-kat
Capraz Gegerleme yontemleri kullanilmistir. Tablo 6.4°te, 4-kat Capraz Gegerleme, 5-
kat Capraz Gegerleme ve 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde edilen sonuglar
gosterilmektedir. Tlim tablolarda en iyi sonucu veren model olarak C4.5 karar agaci ile
elde edilen model olmustur. Ayrica ID3 modeli ile elde edilen degerlerin C4.5
algoritmasi ile elde edilen modele yakin sonu¢ vermesi C4.5 algoritmasimnin ID3

algoritmasinin gelismis hali oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 6.4. 4-Kat, 5-Kat ve 10-Kat ¢apraz gecerleme performans degerlendirme

sonuglart.
10-Kat Capraz
Modeller 4-Kat Capraz Gegerleme | 5-Kat Capraz Gegerleme Gegerleme
Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata
Bayes 0,8050 0.149 0,8050 0.149 0,8056 0.1984
C45 0,9810 0.018 0,9831 0.0159 0,9838 0.0152
ID3 0,9806 0.0184 0,9819 0.0171 0,9832 0.0228
Gini 0,977 0.022 0.9810 0.018 0.9825 0.165
k-nn 0,9738 0.1952 0,9800 0.019 0,9826 0.0134
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6.3.1.2. Hold-Out Performans Degerlendirme ve Model Se¢im Yontemi ile Elde edilen

Sonuclar

Bu calisma sonucunda olusturulan modelin egitim ve test kiimeleri sirasiyla %60-%40,

%75-%25, %80-%20 ayrimlar ile karsilastirilmas: Tablo 6.5°te gosterilmektedir. Sadece

modeli dogruluk degiskeni iizerinden degerlendirmek yerine Dogruluk, Hata, Ustiinliik

orani, F-6l¢ii degerlerine yer verilmistir. Tablo 6.5’te goriildiigii tizere hold-out ayrim

degerlerinin en optimum ayrim degeri olarak ¢ikan %75 egitim ve %25 test verisi olan

ayrimdir. Tablo 6.5‘te dort degiskene gdre en iyi sonucu veren model C4.5 karar agaci

ile elde dilen model olmustur.

Tablo 6.5. Telekomiinikasyon miisteri veri seti hold-out ayrimlarina iligskin dogruluk,
hata, tanisal iistlinliik orani, F-6l¢ii degerleri.

DOR (TANISAL

DOGRULUK HATA OSEINLOK.GRANT) F-OLCU
Yiizde | 60 75 80 60 75 80 60 75 80 60 75 80
C4.5 | 0,980 | 0,980 | 0,983 | 0,019 | 0,019 | 0,016 | 92,11 |97,05| 165,62 | 0,990 | 0,990 | 0,991
ID3 | 0,974 {0,979 | 0,978 | 0,025 | 0,020 | 0,021 | 16,20 | 63,77 | 41,57 | 0,987 | 0,989 | 0,989
Gini | 0.970 [0.975| 0.975 | 0.029 | 0.025| 0.024 | 11.21 | 15.96| 25.92 | 0.98 | 0.987 | 0.98
NB | 0,787 [0,803 | 0,800 | 0,212 | 0,196 | 0,199 | 5411 | 9,324 | 7,438 | 0,879 | 0,889 | 0,887
k-nn | 0,980 [0,981 | 0,980 | 0,019 | 0,018 | 0,019 0 0 0 0,990 | 0,990 | 0,990
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7. VERI MADENCILIGi YOLUYLA VERI GORSELLESTIRME

Bu béliimde, R programinda yer alan bazi paketler yardimi ile bir Telekomiinikasyon
veri seti lizerinde g¢esitli yorumlar yapilabilecek grafikler olusturulmasi anlatilmistir.
Calisma kapsaminda elde edilen grafikleri yorumlayarak c¢ikarim yapmada iist diizey
matematik yetenekleri gerektirmemekle beraber grafigin ¢ikarildigi sektor ve veri seti
hakkinda ilgili bilgisi olan herkesin elindeki veri setine iliskin buna benzer grafikleri

cikarma ve elde ettigi sonugclarla ilgili analiz ve yorum yapabilme imkan1 vardir.

Bu bolimde R grafik paketlerinden density ve violin grafikleri {izerinde yapilan bir
calisma anlatilacaktir [111]. Bu grafikler hazirlanirken bir miisterinin  bir
telekomiinikasyon operatoriinde miisteri oldugu siire ile aym1 operatdorde olan ve
olmayan diger telekomiinikasyon miisterileri arasindaki aylik konusma siireleriyle
cesitli kategorik degiskenlerle gruplandirilarak yorumlamak amaciyla grafikler

tretilmistir.

7.1. DENSITY GRAFIGI iLE ELDE EDIiLEN GRAFIiKLER

Bu boliimde R paketlerinden olan ggplot2 paketi [111] ile elde edilen density
(yogunluk) grafigi {izerine yorumlar yapilacaktir. Ornek olarak Sekil 7.1°de Miisterililik
stirenin cinsiyete ile gruplandirilarak miisteri ayrim oran1 goériilmektedir. Ayrica veri

gorsellestirme i¢in yapilan ¢alismanin kodlart Ek-3’te yer almaktadir.
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Sekil 7.1. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin cinsiyete gore
gruplandirilmasi.
Sekil 7.1°de goriildiigii gibi kadin, erkek ve cinsiyet niteligi ¢esitli nedenlerden dolay1
girilmemis ve bilinmeyen (U) olarak gosterilen miisterilerin ayrilma durumu
goriilmektedir. Sekil 1°deki grafige gore Erkekler (E), kadinlara (K) gore ayrilip (E)
ayrilmama (H) konusunda daha kararsiz oldugu goriilmektedir. Cinsiyeti g¢esitli

nedenlerden dolay1 girilmemis olanlarin higbirisinin ayrilmadigi goriilmektedir.
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Sekil 7.2. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin yasa gore
gruplandirilmasi.
Sekil 7.2°deki grafige yapilabilecek yorum “65 yasmin istiindeki kullanicilar
aboneliklerinden ayrilmadiklar1 (H) goriilmekte ve telefonlarin1 sadece konusma
maksath kullandiklar1” seklindedir. Ayrica 16-24 ve 25-44 arasi1 yas gruplarinda,
“stirekli bir dalgalanmali grafik goriilmekte olup telefonlar sahipligi noktasinda biiyiik
ihtimalle akilli cihazlar kullanmakta ve farkli kampanyalar arayisinda olduklar1”

seklinde yorum yapilabilir.
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Sekil 7.3. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin kullanilan cihaza
gore gruplandirilmasi.

Sekil 7.3’te telekomiinikasyon veri setinde miisteri verilerinin bilinmeyen olarak
girildigi bir ¢ogunluk olmasinin yani sira tablet ve modiil telefon kullananlarin
ayrilmadigr (H), akilli telefon, mobil telefon kullananlarda dalgalanma oldugu

gbzlenmektedir.
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Sekil 7.4. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin kullanilan tarife tipine
gore gruplandirilmasi.

Sekil 7.4’te kontorlii telefon kullananlarin faturalilara gore daha ¢ok ayrildig:
goriilmektedir. “Faturali miisterilerin belki taahhiitleri oldugundan dolayr ayrilmama

(H) riski diisiik” seklinde yorum yapilabilir.
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7.2. VIOLIN GRAFIGI iLE ELDE EDIiLEN GRAFIiKLER

Bu boliimde R paketlerinden olan ggplot2 paketi ile elde edilen violin grafigi lizerinde
yapilan yorumlar anlatilacaktir. Violin grafigi yogunluk grafiginin iki boyutlu halidir.

H K

Yogunluk

factor(as1$gender flag)

1 Miisterililik Siiresi (giin) 1

Sekil 7.5. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin cinsiyete gore
gruplandirilmasi.

Sekil 7.5’teki grafigin ayrilmayanlar (H) kisminda cesitli nedenlerle cinsiyeti belli
olmayarak veri setine cinsiyeti bilinmeyen girilenler (U) ile erkeklerin (E) ayrilmasi (E)
kadinlara (K) gore daha kararsiz oldugu goriilmektedir. Density grafiginde de benzer

yorum yapilmaktadir.
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Sekil 7.6. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin yasa gore
gruplandirilmasi.
Sekil 7.6’daki grafige yapilabilecek yorum 65 yasmin {stiindeki kullanicilar
aboneliklerinden daha az ayrildiklar1 goriilmekte ve density grafiginde yapilan yorum
tekrarlanarak telefonlarin1 sadece konusma maksatli kullandiklar1 sdylenebilir. Diger
yas gruplarinda cesitli dalgalanmalar mevcuttur. 25-44 ve 45-64 yas gruplar1 dengeli
sekilde ayrilma (E) ve ayrilmama (H) egilimi gostermektedir. Fakat 16-24 yas grubunda
ayrilma ve ayrilamama egilimi dengesiz dagilmakta olmasi bu miisteri grubunun yeni
miisteri oldugu veya yeni kampanya baglattifi yorumu yapilabilir. Bu yas grubu,
genclerden olustugu i¢in “karar verme siirecleri diger yas gruplarina gére daha diizensiz

goriinmesi normal karsilanabilir” seklinde yorum yapilabilir.
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Sekil 7.7. Miisterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin kullanilan cihaza gore
gruplandirilmasi.

Sekil 7.7°deki tablet pc kullanlarin hi¢ ayrilmadigi goriilmektedir. Hangi cihazi
kullandiklar1 bilinmeyenlerin akilli telefon kullananlara gore daha dengeli ayrildiklar
(E) goriilmektedir. “Akilli cihaz ve mobil telefon kullananlarin daha ¢ok ayrilma
egiliminde olmasi1 konusma, internet gibi yeni kampanyalar arasindan en uygununun

hangisi oldugu arayisinda olan grup oldugu” seklinde yorumu yapilabilir.
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Yogunluk

Miisterililik Siresi (giin) 1

Sekil 7.8. Misterilik siiresi ile ayrilma (churn) degiskenlerinin kullanilan tarife tipine
gore gruplandirilmasi.

Sekil 7.8°deki grafikte kontdrli hat kullananlar faturalilara gore daha ¢ok ayrilma (E)
egiliminde olduklar1 goriilebilmektedir. “Faturali abonelerin ayrilmasinin riskinin az
olma sebebi taahhiitleri bitmemis” seklinde yorum yapilabilir. Bu yorum density

grafiginde de ayn1 sekilde oldugu goriilmektedir.
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8. SHINY ILE R UYGULAMASI GELISTIRME VE MUSTERI
AYRILMA TAHMINi DEGERLENDIRMEYE iLiSKiN WEB
TABANLI CALISMA

Shiny, RStudioda web tabanli uygulama gelistirmek ic¢in kullanilan bir pakettir [103].
Shiny ile yapilan uygulamalar1 internet iizerinden de paylasmanin yolu shiny server
sayfasinda (shinyapps.io) yayinlamaktir. Bu béliimde, ¢alisma boyunca kullanilan en iyi
smiflandirma algoritmas: secilerek R paketlerinden Shiny ile yapilan web tabanli
uygulama anlatilacaktir. Uygulamalar  gelistirilirken ~ Shiny  kiitiiphanesinden

faydalanilmistir [62].

Bu c¢aligmada, simiflandirma algoritmalart ile kurulan modellerde kullanilan
telekomiinikasyon veri setinin tiim degiskenleri kullanilamamistir. Bunun yerine
misterilerin kisisel verileri ve aylik telekomiinikasyon verileri Boliim 3.4.3’te anlatilan
PCA analizindeki performanslarina gore azaltilarak alinmistir. Misteri  kisisel
verilerinden gender flag (cinsiyet), age (yas), lifestyle segment (tarife tiirii), tariff type
(tarife tipi), device type (cihaz tipi), crm_segment (crm), aylik telekomiinikasyon
verilerinden de hedef degisken olarak churn_2013 07_12 (abone churn durumu),
payment_type 07 12 (fatura 6deme sekli), callcenter count 07 12 (aylik cc sikayet
arama sayisl), msmo_count 07 12 (aylik sms atma sayis1), mmo count 07 12 (aylik
kendi aboneleriyle konusma sayist (arama)), mmo duration 07 12 (aylik kendi
aboneleriyle konusma siiresi (arama), mmt count 07 12 (aylik kendi aboneleriyle
konusma sayist (aranma)), mmt_duration 07 12 (aylik kendi aboneleriyle konusma

stiresi (aranma)) degiskenleri alinarak shiny uygulamasi yapilmistir.

Bu calisma boyunca RStudio [102], R Shiny paketi [104], performans degerlendirme ve
model se¢cim yoOntemlerinden hold-out i¢in Caret [112] paketi kullanilmigtir. Shiny
uygulamalarinda kullanilan dosyalar da R uzantili dosyalar olsa da bu dosyalarin
calistirilmas1 ve bir araya getirilmesi normal R calistirma prensibinden farklidir. Bu
noktadaki fark, hem “kullanic1” hemde “sunucu” tarafli olmasidir. Kullanici arayiiziinde
kullanictya gosterilen metin, grafik ya da islem baslatacak buton gibi bilesenleri

igermesinin yani sira kullanicidan alinan girdilere gore ¢iktilar1 da gosterir.
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Kullanic1 arayiiziindeki formlar sunucu tarafi ile iliskilendirilir. Yani kullanici
arayiizlinde kullanict forma veri girdiginde bu veriler sunucu tarafina gdnderilir. Sunucu
tarafinda R kodlan ile yapilmak istenen amaca yonelik islemler yapilarak kullanici

arayiiziinde gosterilmek iizere olusturulan ¢iktilar kullanici arayiiziine gonderilir.

Ik olarak Rstudio’da uygulama klasorii acilir ve bu klasoriin igine ii¢ farkli dosya
olusturulur. Bunlar “ui.R”, ”’server.R” ve “global.R” dosyalaridir. “global.R” dosyasi,

“server.R” ve “ui.R” dosyalari tarafindan erisilen bir dosyadir.

“global.R” dosyasinda kullanilacak kiitiiphaneler, veri setinin okunacagi dosya dizini
veya web url’nin bildirilmesi ve veri seti iizerinde yapilmasi gereken ¢esitli islemler
bulunur. “ui.R” dosyasinda kullanicilarin kisisel bilgi, aylik telekomiinikasyon bilgisi
gibi bilgileri girmeye ve bu bilgiler ile yapilan siniflandirma sonucunu gérmeye imkan
saglamak i¢in tasarlanmis bir arayiiz bulunur. “server.R” dosyasinda da kullanici

arayliziinden gelen bilgiler kullanilarak tanimlanan analizler yapilir.

Kullanic1 arayiiziinde veri girme ve ekrana sonuglarin yazdirilmasi ile ilgili gorseller
strastyla Sekil 8.1 ve Sekil 8.2°de goriilmektedir.

[ shiny - Veri Madenciligi +

& ¥ churn.shinyapps.io https.//churn.shinyapps.io/sonn/

KARAR AGACLARI ile MUSTERI KAYIP TAHMINI

Basarslan Sinan M., 2017. KARAR AGACLARI ile MUSTERI KAYIP ANALIZI

Misteri Kayip Analizi Uygulamas1, bir Telekomunikasyon Veri Uzerinde Gerceklestirlmistir
Telekomunikasyon Musteri Kisisel Bilgisi
Aylik Telekomunikasyon Bilgisi-1
yas: Aylik Telekomunikasyon Bilgisi-2
25 Aylik Kendi aboneleriyle konugma sayisi
Aylik mesajlagma sayisi:
ililil i : 40 .
Missterililik siiresi (giin]: 0
39 Aylik Kendi aboneleriyle konugma stiresi .
(Arama) dk : Sikayet sayist:
Tarife Tipi :(1:Kontorlii 2:Faturalr)
400 1
1 v
Aylik Diger aboneleriyle konusma sayisi . N -
Kullanilan Cihaz Tipi (Aranma) : Analiz Degiskenleri -

(0:bilinmeyen, 3:Mobil 4:Modul 6:USb
Modem, 10:Akilli 30
Telefon,12:Console, 13:Tablet, 15:Wireless) :

Hold-out'ta Egitim veriseti(%):

10 . Aylik Diger aboneleriyle konusma siresi os
(Arama) dk :
600 Agas'
Son Yiikleme Tarihi :19000101:Bilinmeyen,
budanmig
2014 v Son iki ayda Kendi aboneleriyle toplam

konusma sayisi (Arama) :

*Egitim verisetine c4.5 algoritmasinin uygulanmasiyla elde edilen agac

100
Riski Hesapla !

Son iki ayda Aylik Kendi aboneleriyle toplam
konugma siresi (Arama)dk:

1000
Son iki ayda Aylik Diger aboneleriyle toplam
konusma sayisi (Aranma) :

50
Son iki ayda Aylik Diger aboneleriyle toplam
konusma siresi (Arama) dk :

1000

Sekil 8.1. Kullanic araytiziinde veri girilen kisim.
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ANALIZ PERFORMANS DEGERLENDIRME: TAHMIN SONUCU :

Confusion Matrix and Statistics Miusteri ayrilma riski yoktur.

Reference
Prediction E H
E 8 42
H 45 3108

Accuracy : @.9716

95% CI : (@.9652, ©.977)
No Information Rate : @.9822
P-value [Acc > NIR] : 1.8800

Kappa : ©.1351

Mcnemar's Test P-Value : @.5294
Sensitivity : 8.148351
specificity : @.986633
Pos Pred Value : 0.160000
Neg Pred Value : 8.984440
Prevalence : 0.0817818
Detection Rate : @.@82501
Detection Prevalence : @.81563@
Balanced Accuracy : 8.563492

m

‘Positive’ Class :

KARAR AGACI™:

148 unpruned tree

last_reload year = 1908
ge of_line = 49

age = 16: H (@.8)
age = 17: H (@8.8)
age = 18: H (2.8)
age = 19: H (11.@)
age = 20

|  mmt_count_87 <= 186: H (11.8)
|  mmt_count_87 > 186: E (1.8)

tariff_type = 1: E (1.8)
tariff_type = 2: H (1.9)

26

callcenter_count_87 <= 7: H (14.9)
callcenter_count_87 > 7: E (1.8)
ge = 27

callcenter_count_67 <= 5: H (9.8)
| callcenter_count_©7 > 5: E (1.8)

age = 21: H (11.8)

age = 22: H (18.9)

age = 23: H (26.@)

age = 24: H (18.e)

age = 25
callcenter_count_67 <= @
|  msmo_count_87 <= 284: H (15.0)
|  msmo_count_87 > 284: E (1.8)
callcenter_count_67 > @
\
\

a
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I

age = 28: H (23.e)
age = 29: H (14.@)
age = 3@

Sekil 8.2. Ekrana sonuglarin yazdirilmasi.

Gelistirilen Shiny uygulamasimnin web adresinde yayinlanarak kullanicilarin web
browser da karsilarina ¢ikan gorsel Sekil 8.3’te goriilmektedir. Ayrica yapilan calisma
“https://churn.shinyapps.io/sonn/” web adresinde yayinlanarak kullanicilarin web
tizerinden erisimine sunulmustur. Bu boliim boyunca yapilan tim c¢aligmanin kodlar1

EK-4’te yer almaktadir.
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9. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma kapsaminda veri madenciligi, makine 6grenmesi, makine dgrenmesi siireci
gibi cesitli kavramlar ve calisilan algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir. Yapilan
literatilir taramasinda tahmin i¢in en ¢ok calisilan yontemin siniflandirma algoritmalari
oldugu goriilmiis ve bundan dolayr simiflandirma algoritmalart ile modeller
olusturularak en iyi model belirlenmistir. Bu ¢alisma ile beraber kullanilan programin

da katkisiyla veri gorsellestirme ve web tabanli uygulama 6rnekleri de yapilmustir.

Yapilan literatiir calismasinda veri seti bakimimdan kayit ve degisken sayilar1 yakin
denebilecek olanlar; Kamalraj [4], Yabas [7], Hudaib [12], Brandusoiu [19], AlOmari
[22], Glirsoy [23]‘a ait ¢aligmalardir Yapilan tez calismasinda elde edilen sonuglar,
literatiirdeki ¢alismalarin sonuglart ile farkliliklar gostermektedir. Bunun sebebi her
calismanin kendine 6zgii veri seti lizerinde yapilmis olmasidir. Fakat telekomiinikasyon
sektorii iizerine ¢alisilmis olmasi ve genel olarak smiflandirma algoritmalar ile
calisilmasindan dolayr benzerlik kurulabilir. Bizim c¢alismamizda karar agaclar
birbirine yakin sonuglar vermistir. Karar agaglar1 ile en yakin komsu algoritmasi ile
olusturulan modeller benzer sonuglar verirken; Bayes algoritmasi ile olusturulan
modellerin daha diisiik sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bunun sebebi kategorik

verilerimizin ¢ok olmasidir.

Bolim 6.3.1°de yer alan model performans karsilastirmas: baslig: altinda 4-kat ¢apraz
gecerleme, 5-kat capraz gecerleme ve 10 kat ¢apraz gegerleme ile elde edilen sonuglar
ve hold-out ile elde edilen sonuglar anlatilmaktadir. Siniflandirma algoritmalari ile
kurulan modellerin tablo olarak karsilastirilmasi Boliim 6.3.1°de model performans
karsilagtirilma baghigr altinda gosterilmistir. Bu boliimde goriildiigii gibi tiim tablolarin
sonuglart birbirleri ile benzer sonuglar vermistir. Bu boliimde C4.5 karar agaci ile
olusturulan model, performans degerlendirmelerinin hepsinde yaklasik 0.98 deger ile
dogruluk bakimindan en iyi sonucu veren algoritma olmustur. 4 kat, 5 kat ve 10 kat
capraz gecerleme ile performans degerlendirme de C4.5 algoritmas ile kurulan modeli
diger karar agaglarindan ID3 ve Gini takip etmistir. Sirasiyla k-En yakin komsu ve
Bayes de karar agaglarindan sonra dordiincii ve besinci iyi performansi gosteren

algoritma olmustur.
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Hold-out performans degerlendirme ve model segim yonteminde %60-%40, %75-%25,
%80-%20 egitim-test veri Seti ayrimlarinin hepsinde C4.5 karar agaci ile olusturulan
model dogruluk, hata, tanisal istiinliik orani ve F-0l¢ii degerlerine gore en 1iyi
performansi gosteren algoritma olmustur. C4.5 algoritmasi ile olusturulan modeli tiim
ayrimlarda k-en yakin komsu algoritmasi takip ederken sonrasindaki siralamada
sirastyla ID3, Gini karar agaglar1 ve Bayes algoritmasi gelmektedir. k-en yakin komsu
algoritmasinin ID3 ve Gini karar agacinin gegmesi hold-out ile rastgele ayrimda ID3 ve

Gini karar agaclarina gore daha iyi performans gostermesinden dolayidir.

Karar agaglar birbiriyle yakin sonu¢ vermesi siirekli deger sayisinin ¢ok olmasindan
dolay1 olabilir. Bu dezavantaji gidermek i¢in veri donilisimii yapilmistir. Bu ¢alisma
sonucunda C4.5 karar agaci algoritmasi diger modellere gore daha iyi bir performans
gostermis olmasimma ragmen ileriki c¢aligmalarda karar agaclarinin dezavantajlar

giderilerek yeni bir hibrit model elde edilerek yapilmasi planlanmaktadir.

Bolim 5’te yer alan veri madenciligi yoluyla veri gorsellestirme ornekleri R
paketlerinin saglamis oldugu grafikler ile yorumlanarak gosterilmistir. Bu calismada
amag onlarca rakamin yer aldig1 tablolarla ugrasmamak ve veri madenciligi tekniklerine
girmeden grafikler ile elimizde bulunan veri seti hakkinda bilgi sahibi olabilmeyi hatta
cikarim yapmay1 saglayan veri gorsellestirme yapmaktir. Veri madenciligi yoluyla veri
gorsellestirme alt bagliginda anlatilan bu boliimde asil vurgulamak istedigimiz grafikleri
yorumlayarak ¢ikarim yapmada {ist diizey matematik yetenekleri gerektirmedigidir.
Ayrica grafiklerin ¢ikarildigi sektor ve veri seti hakkinda ilgili bilgisi olan herkesin
elindeki veri setine iligkin buna benzer grafikleri ¢cikarma ve elde ettigi sonuglarla ilgili
yorum yapabilme imkanina sahip oldugudur. Boylece herhangi bir veri setiyle ilgili
uygun grafikleri tiretmek ve yorumlamak olduk¢a kolay hal almis oluyor. Yapilan
calismada density, violin grafikleri ile benzer senaryolarda ayni yorumsal sonuglarin

yapilabildigi goriilmektedir. Bu da yapilan yorumun dogrulugunu artirmaktadir.

Boliim 6°da R paketlerinden olan Shiny paketi ile siniflandirma algoritmalari ile yapilan
calismay1 gorsel ve web tabanli hale tasimaya imkan saglayan bir arayiiz kazandirilmasi
anlatilmistir. Ustelik lokalde yapilan calisma web server aracilifiyla internet ortamina
da tagiabilmektedir. Bu calismada kullanicidan gelen veriler test verisi olarak alinip
eldeki veri seti egitim verisi olarak kullanilarak C4.5 siniflandirma algoritmasi araciligi
ile miisteri kayb1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Shiny’de kullanilan model, Bolim

6.3.1’de yer alan model performans karsilastirma tablolarinda en iyi performansi veren
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C4.5 karar agaci algoritmasi ile elde edilen modeldir. Ayrica Shiny ile
Telekomiinikasyon veri seti lizerine yapilan bu ¢alismaya benzer bir ¢alisma literatiirde

rastlanmamuistir.

Sonug olarak, Veri madenciligi ve makine 68renmesi ile telekomiinikasyon sektoriiyle
alakali 0zgilin bir tez calismasi1 yapilarak ilgili telekomiinikasyon veri seti iizerinde
tahmine yoOnelik 6grenme modelleri olusturulmus ve en iyi performanst veren model
belirlenmistir. Bu model Shiny araciligr ile dinamik hale getirilmistir. Ayrica gesitli

grafikler aracilig1 ile veri seti hakkinda yorum yapilmastir.

Bu ¢aligmalarin, makine 6grenmesi ve veri madenciligi algoritmalart ile calisma

yapacaklara yol gostermesi en biiyiik istegimizdir.
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11.EKLER

11.1. EK 1: R TEMEL iSLEMLER

Veri Okuma ve Diger Temel Islemler

#Veri Okuma

dataset <- read.csv("C:/Users/sinan/Desktop/deneme.csv")#veri okuma
View(dataset)#veriyi tablosal olarak Shiny de gérme

##Veriyl Yazdirma

write.table(data, file = "dataset.csv", row.names=FALSE, na="", sep=",")
###siitun ve satir okuma adlar1 okuma

colnames(dataset) #silitun okuma

rownames(dataset)#satir adi okuma

#Siitun Ad1 Degistirme

colnames(dataset)[12]<-"mmo_count"

#ittarihleri giin,ay, yil olarak ayirma

library(lubridate)

dataset3$last_reload_date <- ymd(as.character(dataset3$last_reload date))
tarihh <- as.Date(as.character(dataset3$last_reload_date), format="%Y %m%d")
sene <- format(tarihh, '%Y")

ay <- format(tarihh, '%om’)

gun <- format(tarihh, '%d")

#Kiitiiphane Islemleri

require(plyr) #kiitiiphane gereklilikleri sorgulama
install.packages("plyr")#kiitiiphane yiikkleme

library(plyr)#kiitiiphane ¢agirma

Eksik Veriler — Aykirt Veriler

Mice Eksik Veri Tamamlama

library(mice)

#library(VIM)

eks_plot2 <- aggr(a, col=c(white,black),

numbers=TRUE, sortVars=TRUE, labels=names(a),

cex.axis=.10, gap=2, ylab=c("eksik veri histogram1","Pattern"))

HittHHHHHA##N Umerik Degiskenler

#Eksik olan yerler bu sekilde mice ile doldurulmustur.

dataset14 <- mice(dataset[14:20],m=5, maxit=50, meth="pmm’,seed=700)
dataset21 <- mice(dataset[21:24],m=5, maxit=50, meth="pmm’,seed=700)
mmocount3 <- complete(dataset14,1)

mmocount2 <- complete(dataset21,1)

## Eksik veri tamamlama-2 Klasik (niimeriklere ortalam, kategoriklere en ¢ok tekrar eden) tamamlama
HHHHHAHEHEH# Nominal(Kategorik) Degiskenler
dataset[which(is.na(dataset[,86:90]))]<-(names(which.max(table(dataset[,86:90])))
HittHHHHHHH A Numerik Degiskenler
dataset[is.na(dataset[,62:67])]<-(mean(table(dataset[,62:671])))

# ###EKSIK Veri Tamamlama-3 EM(Expectation-Maximization) Algoritmast fle
## EM(Expectation-Maximization) -1

library(e1071)

data <- dataset

var(na.omit(data) )

var(data.imputed)

EM <- function(x, tol=.001){

tam <- is.na(x)
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new.impute<-x

old.impute <- x

count.iter <- 1

reach.tol <- 0

iz <- as.matrix(var(na.exclude(x)))

mean.vec <- as.matrix(apply(na.exclude(x),2,mean))
while(reach.tol 1= 1) {

for(i in 1:nrow(x)) {

pick.miss <-( ¢( tam[i,]) )

if (sum(pick.miss) I=0) {

inv.S <- solve(iz[!pick.miss,!pick.miss]) # Kovaryansin tersi alinir
# Em caligmaya baslar

new.impute[i,pick.miss] <- mean.vec[pick.miss] +
iz[pick.miss,!pick.miss]

inv.S

(t(new.impute[i,!pick.miss])- t(t(mean.vec[!pick.miss]))) }}

iz <- var((new.impute))

mean.vec <- as.matrix(apply(new.impute,2,mean))

if(count.iter > 1){ # ilk yinelemede ¢aligmasini istenilmiyor

for(l in 1:nrow(new.impute)){

for(m in L:ncol(new.impute)){

if( abs((old.impute[l,m]-new.impute[l,m])) > tol ) {

reach.tol < - 0} else {

reach.tol <- 1}}}}

count.iter <- count.iter+1 # Hata ayiklama amaciyla diizgiin yineleme islemini saglamak i¢in kullanilir
old.impute <- new.impute} return(new.impute)}

data.imputed <- EM(data, tol=.0001)

plot(data.imputed[,1], data.imputed[,2], pch=16, main="Eksik deger dagilim1",
sub="Kayip deger", xlab="X",ylab="Y")

# Deger eslestirme

plot.imputed <- data.imputed[

row.names(

subset(data, is.na( data[,2] ) | is.na( data[,3]) ) ).]
points(plot.imputed[,2],plot.imputed[,3], pch=16, col="red")

## EM(Expectation-Maximization) -3 Amelia paketi ile
library(Amelia)#

data(dataset)

head(dataset,12)

data.out <- amelia(dataset, m =5, boot.type = "none")

data.out <- amelia(dataset, m =5, idvars=2)
head(data.out$imputations[[1]],12)

data.out <- amelia(dataset, m =5, idvars=2,ords="non_percent",noms="mmo_duration")# Eksik Veri
HitHH#H Eksik Veri Tamamlama-4 NA Degerlerin Atilmast ile
datasetNAextract<-na.omit(dataset)

Outlier Tespit Ve Diizenleme

#Outlier Tespiti

outlier(dataset$age)#Ust deger
outlier(dataset$age,opposite = TRUE)#alt deger
boxplot(datasetSmmo_count_07)

HHHHHHHHH R
#Outlier Diizeltme
AR
dt <- dataset$age

ceyrek <- quantile(t, probs=c(.25, .75), na.rm=T)

kes <- quantile(dt, probs=c(.05, .95), na.rm=T)

sin<- 1.5 * IQR(dt, na.rm=T)

dt[dt < (ceyrek[1] - sin)] <- kes[1]

dt[dt > (ceyrek[2] + sin)] <- kes[2]

summary(dt)
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HHHHHAHH
length(datal)#42 deger
summary(datal)
bench<-15.50+1.5*IQR(datal)#Q3+1.51QR
bench

datal[datal<35]
datal[datal>35]
datal<-datal[datal<bench]
summary(datal)
boxplot(datal)
length(datal)

Veri Donlistlirme

#Strekli Olan Yas Degerlerini Kesikli Hale Getirme####H####H##H##
agecat<-cut(dataset$age,breaks = c(15, 25, 45, 65, 75))

agelabs <- ¢( "16-24", "25-44", "45-64", "65+")

dataset$age<-cut(dataset$age,breaks = c(15, 25, 45, 65, 75), right=FALSE, labels=agelabs)

#Siirekli Olan Aylk Konusma Siirelerini Kesikli Hale Getirme#HHiHHHH
mmodur07<-cut(dataset $mmo_duration_07,breaks = c(0, 120, 240, 360, 480,600,720,840,960,1080))
#mmodur7ad <- c( "0-2 saat", "2-4 saat", "4-6 saat", "6-8 saat", "8-12 saat", "12-14 saat" "14-16
saat", "16-18 saat","18-20 saat","20-22 saat","22-24 saat")

dataset$mmo_duration_07<-cut(dataset $mmo_duration_07,breaks = ¢(0, 120, 240, 360,
480,600,720,840,960,1080), right=FALSE, labels=mmodur7ad)
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11.2. EK 2: SINIFLANDIRMA MODELLERiI KURMA

Hold-out Ayrim ile Olusturulan Modeller

HH R R
HIH#H##CA.5 KARAR AGACI ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HH R R R
#Kiitiiphane yiikleme

library(rpart)

library(RWeka)

library(partykit)

library(caret)

library(ROCR)

library(rpart)

library(e1071)

B S e
#Rastgele Egitim ve Test Ayrimi

set.seed(2016)

randomayir60 <- createDataPartition(y = dataset$churn 2013 07, p = .60, list = FALSE) #%60 ayrim
#%75,%80 ayrimda bu say1 degistirilmistir.

trainSET60 <- dataset[randomayir60,]

testSET60 <- dataset[-randomayir60,]

#Egitim kiimesi ile modelin olusturulmast

DT_model60 <-J48(churn_2013_07~., data=trainSET60)
print(DT_model60)

summary(DT_model60)

plot(DT_model60)

#str(dataset)

#summary/(dataset)

#dim(dataset)

#Test kiimesi lizerinde tahminleme iglemlerinin yapilmasi
pred_testSET60<- predict(DT_model60, newdata = testSET60[,-113])
#Test kiimesi igin confusion matrisinin olusturulmasi

DT_table60 <- table(pred_testSET60, testSET60$churn_2013 07, dnn = ¢("Tahminler", "Gergekler"))
DT _table60

#performans degerlendirme

(tp<-table60[1])

(fp<-table60[3])

(fn<-table60[2])

(tn<-table60[4])

paste0("Dogruluk = ",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(table60)))

paste0("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

paste0("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

paste0("PPV =" (PPV <- tp/(tp+fp)))

paste0O("NPV =" (NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/(fp+tn)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))
R R
##H##Gini ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

R R
set.seed(2015)

tahmin<-createDataPartition(y=telekom$churn_2013_07, p=.60, list=FALSE)
train <- telekom[tahmin,]

test <- telekom[-tahmin,]
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tree_model<-rpart(churn_2013_07~.,train,method="class",minsplit=20,parms=list(split="gini"))
show(tree_model)

prp(tree_model)

tree_predict<-predict(tree_model,test,type="class")
TGini<-table(tree_predict, test$churn_2013 07, dnn=c("Tahmini", "Ger¢ek"))
TGini

(tp <- TGini[1])

(fp <- TGini[3])

(fn <- TGini[2])

(tn <- TGini[4])

paste0("Dogruluk =",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(TGini)))

paste0('Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

paste0("PPV =",(PPV <- tp/(tp+p)))

paste0O("NPV =",(NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =", (FPR <- fp/(fp+tn)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

pasteO("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

HH R R A
##HH1D3 ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HH R R R R R
ID3 <- function(node, dataset) {

node$osSay <- nrow(dataset)

#if the dataset-set is pure (e.g. all toxic), then

if (IsPure(dataset)) {

chd <- node$AddChid(unique(dataset[,ncol(dataset)]))

node$degisken <- tail(names(dataset), 1)

chd$osSay <- nrow(dataset)

child$degisken <- "

}else {

# information gain hesabi;

ggg <- sapply(colnames(dataset)[-ncol(dataset)]

function(x) InformationGain(

table(dataset[,x], dataset[,ncol(dataset)])))

degisken <- names(which.max(ggg))

node$ degisken <- degisken

chdOs <- split(dataset[ ,names(dataset) != degisken, drop = FALSE],
dataset[ , degisken],

drop = TRUE)

for(i in 1:length(chdOs)) {

chd <- node$AddChd(names(chdOs)[i])

TrainlD3(chd, chdOs[[i]])}}}

library(data.tree)

data(dataset)

dataset

tree <- Node$new("dataset ")

TrainlD3(tree, age)

print(tree, " degisken ", "0sSay")

tahmin <- function(tree, degisken) {

if (tree$ chid [[1]]$isLeaf) return (tree$ chid [[1]]$name)

child <- tree$chid[[degisken [[tree$ degisken]]]]

return (tahmin (chid, degisken))}

HHHHH R R
#H#H##Bayes ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HHHHH R R
set.seed(2017)
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egitimIndisleriBayes60<-createDataPartition(y=dataset$churn_2013_07,p=.60, list=FALSE)
egitimBayes60<-dataset[egitimIndisleriBayes60,]
testBayes60<-dataset[-egitimlIndisleriBayes60,]
testDegiskenleriBayes60<-testBayes60[,-113]
testHedefDegiskenleriBayes60<-testBayes60[[113]]
egitimDegiskenleriBayes60<-egitimBayes60[,-113]
egitimHedefDegiskenleriBayes60<-egitimBayes60[[113]]
naiveBayes_modeli60<-
naiveBayes(egitimDegiskenleriBayes60,egitimDegiskenleriDegiskenleriBayes60)
naiveBayes_modeli60

(tahminSiniflarBayes60<-predict(naiveBayes modeli60,testdegiskenleriBayes60))
(tablomBayes60<-table(tahminSiniflarBayes60,testHedefDegiskenleriBayes60,dnn=c(" Tahmini
Siniflar","Gergek Siniflar")))

(tp<-tablomBayes60[1])

(fp<-tablomBayes60[3])

(fn<-tablomBayes60[2])

(tn<-tablomBayes60[4])

paste0(*Dogruluk = ",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(tablomBayes60)))

pasteO("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0(*SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

paste0("PPV =",(PPV <- tp/(tp+p)))

pasteO("NPV =",(NPV <- TN/(tn+fn)))

paste0("FPR =",(FPR <- fp/(fp+tn)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))

paste0O("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))

paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))

pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

BT R R R R R
###K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

BT R R R R
set.seed(2017)
egitimIndisleri60<-createDataPartition(y=dataset$churn_2013_07,p=.60,list = FALSE)
egitim60 <- dataset[egitimIndisleri60,]

test60 <- dataset[-egitimindisleri60,]

testDegiskenleriKomsu60<-test60[-113]
testHedefDegiskenleriKomsu60<-test60[[113]]
egitimDegiskenleriKomsu60<-egitim60[-113]
egitimHedefDegiskenleriKomsu60<-egitim60[[113]]

#k icin keyfi deger secildi.

k_degeri=3

set.seed(2016)
(tahminSiniflar60=knn(egitimDegiskenleriKomsu60,testDegiskenleriKomsu60,egitimHedefDegiskenleri
Komsu60,k=k_degeri))
(tablom60<-table(tahminSiniflar60,testHedefDegiskenleriK omsu60,dnn=c(" Tahmini Siniflar","Ger¢ek
Siniflar")))

(tp<-tablom60[1])

(fp<-tablom60[3])

(fn<-tablom60[2])

(tn<-tablom60[4])

paste0("Dogruluk = ",(dogruluk <- (tp+tn)/sum(tablom60)))

paste0('Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

pasteO("TPR =",(TPR <- tp/(tp+fn)))

paste0("SPC =",(SPC <- tn/(fp+tn)))

pasteO("PPV =", (PPV <- tp/(tp+fp)))

pasteO("NPV =", (NPV <- tn/(tn+fn)))

pasteO("FPR =",(FPR <- fp/(fp+tn)))

pasteO("FNR =",(FNR <- fn/(fn+tp)))

pasteO("LR_p =",(LR_p <- TPR/FPR))
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paste0("LR_n =",(LR_n <- FNR/SPC))
paste0("DOR =",(DOR <- LR_p/LR_n))
pasteO("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))

K-kat Capraz Gegerleme

HHHHHHHHH R A
###K-EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HH A
tekrar<-1

katSayisi<-5

set.seed(2017)

kat<-generateCVRuns(dataset$churn_2013_07,ntimes = tekrar,nfold =katSayisi,leaveOneOut =
FALSE,stratified =TRUE)

katdogruluk<-rep(0,times=katSayisi)

katdogruluk

churn_gercek<-NULL

model_churn<-NULL

uzunluklar<-sapply(kat[[tekrar]],length)

names(uzunluklar)<-NULL

for(j in 1: katSayisi){
churn_gercek][tekrar]]<-append(churn_gercek[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))
model_churn[[tekrar]]<-append(model_churn[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))}
dataset$churn_2013_07<-as.numeric(dataset$churn_2013_07)

k_degeri=3

set.seed(123)

for(i in 1:katSayisi){

testindisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testIndisleri,]

hurn_gercek[[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013_07

egitim<-dataset[-testIndisleri,]

testDegiskenleri<-test[-113]

testHedefDegiskenleri<-test[[113]]

egitimDegiskenleri<-egitim[-113]

egitimHedefDegiskenleri<-egitim[[113]]

print("Egitim verisi Sinif degerleri ")

print(tab(egitim[,113]))

print("Test seti Sinif degerleri")

print(tab(test[,113]))

model_churn[[tekrar]][[i]]<-knn(egitimDegiskenleri, testDegiskenleri, egitimHedefDegiskenleri,
k=k_degeri)

print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

#performans degerlendirmesi
(tablom<-table(model_churn[[tekrar]][[i]],model_churn[[tekrar]][[i]],
dnn=c("Tahimini Siniflar","Gergek Siniflar")))
katdogruluk[i]<-mean(model_churn[[tekrar]][[i]]==churn_gercek[[tekrar]][[i]])}
round(katdogruluk,4)

print(pasteO(katSayisi, "-Kat ¢apraz gegerleme sonucu elde edilen ortalama dogruluk ",
round(mean(katdogruluk),4),"dir."))

#en iyi 3 ¢ikti

i<-3

testindisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testIndisleri,]

churn_gercek|[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013 07

egitim<-dataset[-testIndisleri,]

print("Egitim seti sinif degerleri dagilimi")
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print(tab(egitim[,34]))

print("Test veri seti Sinif degerleri dagilimi")

print(tab(test[,34]))

model_churn[[tekrar]][[i]]<-knn(egitimDegiskenleri, testDegiskenleri, egitimHedefDegiskenleri,
k=k_degeri)

model_churn[[tekrar]][[i]]<-knn(egitimDegiskenleri, testDegiskenleri, egitimHedefDegiskenleri,
k=k_degeri)

print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

HH R R R
###1D3 ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HH R R R R
data(dataset)

rpart.model <- rpart(age~., data= dataset, method="class")
print(rpart.model)

rcart.prediction <- predict(rpart.model, newdata= dataset, type="class™)
confusion.matrix <- table(dataset $age, rcart.prediction)
print(confusion.matrix)

accuracy.percent <- 100*sum(diag(confusion.matrix))/sum(confusion.matrix)
print(paste("acc:",accuracy.percent,"%"))

library(plyr)

set.seed(1)

form <- "dataset"

fld <- split(dataset, cut(sample(1:nrow(dataset)),10))

err <- rep(NA, length(fld))

for (i in 1:length(folds)) {

test <- Idply(fld[i], data.frame)

train <- Idply(fld[-i], data.frame)

dt.model <- rpart(form , train, method = "class")

dt.predict <- predict(tmp.model, newdata = test, type = "class™)

conf.mat <- table(test$churn, tmp.predict)

err[i] <- 1-sum(diag(conf.mat))/sum(conf.mat)}

print(("Ortalama hata k-fold cross-validation: %.3 ", 100*mean(err))

HH R R
#HHBAYES ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

HH R R R AR
tekrar<-1

katSayisi<-5

set.seed(2017)

kat<-generateCVRuns(dataset$churn_2013_07,ntimes = tekrar,

nfold =katSayisi,leaveOneOut = FALSE stratified =TRUE)
katdogruluk<-rep(0,times=katSayisi)

katdogruluk

churn_gercek<-NULL

model_churn<-NULL

uzunluklar<-sapply(kat[[tekrar]],length)

names(uzunluklar)<-NULL

for(j in 1: katSayisi){
churn_gercek][tekrar]]<-append(churn_gercek|[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))
model_churn[[tekrar]]<-append(model_churn[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))}
for(i in 1:katSayisi){

testIndisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testindisleri,]

egitim<-dataset[-testIndisleri,]

testDegiskenleri<-test[-113]

testHedefDegiskenleri<-test[[113]]

egitimDegiskenleri<-egitim[-113]

egitimHedefDegigkenleri<-egitim[[113]]
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churn_gercek[[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013_07

print("Egitim veri seti Sinif Degerleri dagilim1")

print(tab(egitim[,34]))

print("Test seti Stnif Degerleri dagilim1")

print(tab(test[,34]))

naiveBayes_modeli60<-naiveBayes(egitimDegiskenleri, egitimHedefDegiskenleri)
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(naiveBayes_modeli60,newdata=test[-34])
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

#performans degerlendirmesi
(tablom<-table(model_churn[[tekrar]][[i]],model_churn[[tekrar]][[i]],dnn=c("Tahimini
Siniflar”,"Gergek Siniflar")))
katdogruluk[i]<-mean(model_churn[[tekrar]][[i]]==churn_gercek[[tekrar]][[i1])}
round(katdogruluk,4)

print(pasteO(katSayisi, "-Kat ¢apraz gecerleme sonucu elde edilen ortalama dogruluk ",
round(mean(katdogruluk),4),"dir."))

#en 1yi 4 ¢ikt1

i<-4

testindisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testIndisleri,]

churn_gercek[[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013_07

egitim<-dataset[-testIndisleri,]

print("Egitim seti Sinif degerleri dagilimi")

print(tab(egitim[,34]))

print("Test veri seti Sinif degerleri dagilimi™)

print(tab(test[,34]))

naiveBayes_modeli60<-naiveBayes(egitimDegiskenleri, egitimHedefDegiskenleri)
summary(naiveBayes_modeli60)

naiveBayes_modeli60
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(naiveBayes_modeli60,newdata=test[-113])
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

HHHHHHHEHH A
##H#C4.5 ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

R R R R R R R R
install.packages(" " TunePareto")

library(TunePareto)

tekrar<-1

katSayisi<-5

set.seed(2017)

kat<-generateCVRuns(telekom$churn_2013_07,ntimes = tekrar,nfold =katSayisi,leaveOneOut =
FALSE,stratified =TRUE)

katdogruluk<-rep(0,times=katSayisi)

katdogruluk

churn_gercek<-NULL

model_churn<-NULL

uzunluklar<-sapply(kat[[tekrar]],length)

names(uzunluklar)<-NULL

for(j in 1: katSayisi){
churn_gercek][tekrar]]<-append(churn_gercek[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))
model_churn[[tekrar]]<-append(model_churn[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))}
library(RWeka)

for(i in 1:katSayisi){

testIndisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testindisleri,]

churn_gercek][tekrar]][[i]]<-test$churn_2013 07
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egitim<-dataset[-testIndisleri,]

print("Egitim veriseti Sinif Degerleri Dagilimlart"

print(table(egitim[,34]))

print("Test veriseti Sinif Degerleri Dagilimlar1™)

print(table(test[,34]))

modelC4_5<-J48(egitim$churn_2013_07~.,data=egitim)
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(modelC4_5,newdata=test[-113])
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

#performans degerlendirmesi
(tablom<-table(model_churn[[tekrar]][[i]],model_churn[[tekrar]][[i]],dnn=c("Tahimini
Siniflar","Gergek Siniflar")))
katdogruluk[i]<-mean(model_churn[[tekrar]][[i]]==churn_gercek[[tekrar]][[i1])}
round(katdogruluk,4)

print(pasteO(katSayisi, "-Kat ¢apraz gecerleme sonucu elde edilen ortalama dogruluk ",
round(mean(katdogruluk),4),™dir."))

#en 1yi 3 kat cikt1

i<-3

testindisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-dataset[testIndisleri,]

churn_gercek[[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013_07

egitim<-dataset[-testIndisleri,]

print("Egitim veriseti Sinif Degerleri Dagilimlar1")

print(table(egitim[,34]))

print("Test veriseti Sinif Degerleri Dagilimlari™)

print(table(test[,34]))

modelC4_5<-J48(egitim$churn_2013_07~.,data=egitim)

summary(modelC4_5)

modelC4_5

library(partykit)

plot(modelC4_5)
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(modelC4_5,newdata=test[-113])
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

R R R R R R R R R
###Gini ALGORITMASI ile YAPILAN MODEL

R R R R R R R A R R
library(rpart)

tekrar<-1

katSayisi<-5

set.seed(2017)

kat<-generateCVRuns(telekom$churn_2013_07,ntimes = tekrar,nfold =katSayisi,leaveOneOut =
FALSE,stratified =TRUE)

katdogruluk<-rep(0,times=katSayisi)

katdogruluk

churn_gercek<-NULL

model_churn<-NULL

uzunluklar<-sapply(kat[[tekrar]],length)

names(uzunluklar)<-NULL

for(j in 1: katSayisi){
churn_gercek][tekrar]]<-append(churn_gercek|[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))
model_churn[[tekrar]]<-append(model_churn[[tekrar]],values=list(rep(NA,times=uzunluklar[j])))}
for(i in 1:katSayisi){

testIndisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-telekom|testIndisleri,]

churn_gercek][tekrar]][[i]]<-test$churn_2013 07
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egitim<-telekom[-testIndisleri,]

print("Egitim veriseti Sinif degerleri Dagilimlar1")
print(table(egitim[,34]))

print("Test veriseti Sinif degerleri Dagilimlar1")

print(table(test[,34]))

tree_model<-rpart(churn_2013 07~.,egitim,method="class")
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(tree_model,newdata=test[-113],type = "class")
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])

#performans degerlendirmesi
(tablom<-table(model_churn[[tekrar]][[i]],model_churn[[tekrar]][[i1],
dnn=c("Tahimini Siniflar","Gergek Siniflar")))
katdogruluk[i]<-mean(model_churn[[tekrar]][[i]]==churn_gercek[[tekrar]][[i1])}
round(katdogruluk,4)

print(pasteO(katSayisi, "-Kat ¢apraz gecerleme sonucu elde edilen ortalama dogruluk ",
round(mean(katdogruluk),4),"dir."))

#en iyi 1 kat

i<-1

testindisleri<-kat[[tekrar]][[i]]

test<-telekom[testindisleri,]
churn_gercek[[tekrar]][[i]]<-test$churn_2013_07
egitim<-telekom[-testIndisleri,]

print("Egitim veriseti Sinif degerleri Dagilimlar1")
print(table(egitim[,34]))

print("Test veriseti Sinif degerleri Dagilimlar1")

print(table(test[,34]))
tree_model<-rpart(churn_2013_07~.,egitim,method="class")
summary(tree_model)

show(tree_model)

prp(tree_model)

plot(tree_model)
model_churn[[tekrar]][[i]]<-predict(tree_model,newdata=test[-113])
print("Gergek churn degerleri =")

print(churn_gercek[[tekrar]][[i]])

print("Tahimini churn degerleri =")

print(model_churn[[tekrar]][[i1])
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11.3. EK 3: VERI GORSELLESTIRME

Veri Gorsellestirme Senaryo (Miisterililik Siiresi (Giin) ve Kendi Operatér Aboneleri Arast Konugma
Siirelerinin Cesitli Gruplamalanmasi )

HHHHHHHHH A

#Kiitiiphane Yiikleme

Library(ggplot2)

R A

HHHHHHHRHHEHERHHR RV IOLIN GRAFIKLERI
R R

gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(datasetmmo_count_07), log10(dataset$age_of _line), fill=factor(dataset$churn_2013))
baslik<-"Kendi aboneleri arasindaki konusma siireleri ile miisterililik siiresine gére churn durumu
(Ayrildt: E, Ayrilmadi: H) Violin Grafigi "

violin_grafik<-geom_violin (alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y_log10()

gplot+deg+violin_grafik+ggbaslikle(baslik)+lnx+xlab(" Ayni Operator Aboneleri Arasi Konugma Siireleri
(dk)")+Iny+ylab(" Miisterililik siiresi (giin)")

HEHHHHHHHE R A Son Yikleme Tarihi
gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(dataset$mmo_count_07), log10(dataset$age_of _line),
fill=factor(dataset$last_reload_year))

baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda son yiikleme yilina
gore churn durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) Violin Grafigi "
violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y_log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$last_reload_year)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+degtviolin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma Siireleri
(dk)")+Iny+ylab("Misterililik siiresi (giin)")+facet
R T R A # CinsTyet
gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(dataset$mmo_count_07), log10(dataset$age_of _line), fill=factor(dataset$gender_flag))
baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda cinsiyetine gore churn
durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) Violin Grafigi "

violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y_log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$gender_flag)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+degtviolin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma
Siireleri(dk)")+Iny+ylab("Miisterililik siiresi (giin)")+facet

HHHHHHE AR HAHAAY as

gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(datasetdmmo_count_07), logl0(dataset$age_of _line), fill=factor(dataset$age))
baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda yasa gore churn
durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) Violin Grafigi "

violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y_log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$age)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+deg+violin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma
Siireleri(dk)")+Iny+ylab("Miisterililik siiresi (giin)")+facet

HEHHHHHHHHH R Ay it Tipi

gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(dataset$mmo_count_07), logl0(dataset$age_of line), fill=factor(dataset$device_type))
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baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda kullandigi cihaza gore
churn durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) violin grafigi "

violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$device_type)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+deg+violin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma Siireleri
(dk)")+Iny+ylab("Misterililik siiresi (giin)")+facet
A A A A Tarife Tipi

gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(datasetmmo_count_07), logl0(dataset$age_of line), fill=factor(dataset$tariff_type))
baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda kullandig: tarife tipine
gore churn durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) violin grafigi "

violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$tariff_type)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+deg+violin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma Siireleri
(dk)")+Iny+ylab("Miisterililik siiresi (giin)")+facet

#payment_type

gplot<-ggplot(dataset)

deg<-aes(log10(datasetSmmo_count_07), log10(dataset$age of line),
fill=factor(dataset$payment_type_07))

baslik<-"Kendi aboneleri arasinda konusma siireleri ile miisterililik siiresi arasinda 6deme tiiriine gore
churn durumu (Ayrildi: E, Ayrilmadi: H) violin grafigi "

violin_grafik<-geom_violin(alpha=0.5)

Inx<-scale_x_log10()

Iny<-scale_y log10()

facetn<- facet_wrap(~ dataset$payment_type 07)

facet<-facet_wrap (~dataset$churn_2013)
gplot+degtviolin_grafik+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Abone Arasi Konusma Siireleri
(dk)")+Iny+ylab("Misterililik siiresi (giin)")+facet
R R
HHHHHHHHHHHHHHHHHHDENSITY GRAFI Gl
R
#i#HHH#konusma Siireleri

gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(dataset$age_of _line, fill=factor(dataset$churn_2013))

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ve Churn durumu Arasi Density Grafigi"
gplot+ad+density+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Kendi Aboneleriyle Konusma Siireleri ve Churn ")
#i#  tarife tipi

gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(dataset$age_of line, fill=factor(dataset$churn_2013))

facet<-facet_wrap (~dataset$tariff_type)

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ile Churn durumunu Tarife tipine gére guruplama yaparak Density Grafigi"
gplot+ad+density+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Misterililik siiresi (giin) ve Churn durumunu (Ayrildr: E,
Ayrilmadi: H) Tarif tipine gore gruplanmasinin yogunluk grafigi ")+facet
A CInSi yet
gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(dataset$age_of_line, fill=factor(dataset$churn_2013))

facet<-facet_wrap (~dataset$gender_flag)

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ile Churn durumunu cinsiyete gére guruplama yaparak Density Grafigi"
gplot+ad+density+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Miisterililik siiresi (giin) ve Churn durumunu(Ayrildi: E,
Ayrilmadi: H) cinsiyete gore (E:Erkek, K:Kadin, U:Belirsiz) gruplanmasinin yogunluk grafigi ")+facet
AR AR Y as
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gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(dataset$age_of line, fill=factor(dataset$churn_2013))

facet<-facet_wrap (~dataset$age)

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ile Churn durumunu yasa gére guruplama yaparak Density Grafigi"
gplot+ad-+density+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Miisterililik siiresi (giin) ve Churn durumunu (Ayrildi: E,
Ayrilmadi: H) yasa gore gruplanmasinin yogunluk grafigi ")+facet

HHHHHHHH AR A Ay git Tipi
gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(as$age_of line, fill=factor(dataset$churn_2013))

facet<-facet_wrap (~dataset$device_type)

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ile Churn durumunu Kullanilan cihaz tipine gore guruplama yaparak Density
Grafigi"

gplot+ad+density+ggbaslikle(baslik)+Inx+xlab("Miisterililik siiresi (giin) ve Churn durumunu (Ayrildi: E,
Ayrilmadi: H) Kullanilan cihaz tipine gére gruplanmasinin yogunluk grafigi ")+facet

W R#Odeme Tipi

gplot<-ggplot(dataset)

ad<-aes(as$age_of line, fill=factor(dataset$churn_2013))

facet<-facet_wrap (~dataset$payment_type_07)

density<-geom_density(alpha=0.5)

baslik<-"Miisterililik siiresi ile Churn durumunu Kullanilan cihaz tipine gore guruplama yaparak Density
Grafigi"

gplot+ad+density+ggbaslikle(baslik)+Inx-+xlab("Misterililik siiresi (giin) ve Churn durumunu (Ayrildr: E,
Ayrilmadi: H) Odeme tiiriine gére gruplanmasinin yogunluk grafigi ")+facet
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11.4. EK 4: SHINY

Global.R

library(shiny)

library(caret)

library(e1071)

library(RWeka)

musteri<-read.table('C:/Users/sinan/Desktop/telekom/sonn/data/dataset.csv',header = FALSE,
sep=",",dec=".")

colnames(musteri)<-

c("age","age_of line","tariff_type","device_type","last_reload_year","mmo_count_07","mmo_duration_0
7", "mmt_count_07","mmt_duration_07","mmo_total_count_07","mmo_total duration_07",
"mmt_total_count_07","mmt_total duration_07","msmo_count_07","callcenter_count_07","churn_2013

07")

for(iin 1:16){

ifi==6|i==7i==8 ||i==9|i==10||i==11|i==12||i==13||i==14||i==15)
musteri[[i]]<-as.numeric(x=musteri[[i]])

else

musteri[[i]]<-as.factor(x=musteri[[i]])}

Ui.R

shinyUl(

fluidPage(

fluidRow(column(12,titlePanel(title="KARAR AGACLARI ile MUSTERI KAYIP TAHMINI",
windowTitle = "Shiny - Veri Madenciligi®),

div("Basarslan Sinan M.,2017. KARAR AGACLARI ile MUSTERI KAYIP ANALIZI.",
br(),

style="color:red;font-size:small"),

h6("Miisteri Kayip Analizi Uygulamast, bir Telekomunikasyon Veri Uzerinde Gerceklestirilmistir.
" style="color:red;font-size:small"),

hr())),

fluidRow(

h6(" Telekomunikasyon Miisteri Kisisel Bilgisi ",style="color:blue;font-size:small™),
column(4,div(tags$h4(style="font-size:small;background-color:#EQF2F7;",

br(),

numericlnput(inputld="age",label ="yas:",value=0),
numericlnput(inputld="age of line",label ="Miisterililik siiresi (giin):",value=0),
selectInput(inputld="tariff type",label="Tarife Tipi :(1:Kontdrlii
2:Fatural1)",choices=levels(musteri$tariff type)),

selectInput(inputld="device type",label="Kullanilan Cihaz Tipi
(0:bilinmeyen,3:Mobil,4:Modul,6:USb Modem,10:Akill1
Telefon,12:Console,13:Tablet,15:Wireless):",choices=levels(musteri$device_type)),
selectInput(inputld="last reload year",label="Son Yiikleme Tarihi
:19000101:Bilinmeyen," choices=levels(musteri$last_reload_year))))),

h6("Aylik Telekomunikasyon Bilgisi-1",style="color:blue;font-size:bold"),

column(4,

div(tags$h4(style="font-size:small;background-color:#EO0F2F7;",

br()l

numericlnput(inputld="mmo_count 07",label ="Aylik Kendi aboneleriyle konusma say1si (Arama)
" value=0),

numericlnput(inputld="mmo_duration 07",label ="Aylik Kendi aboneleriyle konugma siiresi (Arama)
dk :",value=0),

numericlnput(inputld="mmt count 07",label ="Aylik Diger aboneleriyle konugma say1s1 (Aranma)
" value=0),

numericlnput(inputld="mmt_duration_07",label ="Aylik Diger aboneleriyle konugma siiresi (Arama)
dk :",value=0),

numericlnput(inputld="mmo_total count 07" label ="Son iki ayda Kendi aboneleriyle toplam
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konusma sayist (Arama) :",value=0),

numericlnput(inputld="mmo_total_duration_07",label ="Son iki ayda Aylik Kendi aboneleriyle
toplam konusma siiresi (Arama)dk:",value=0),
numericlnput(inputld="mmt total count 07",label ="Son iki ayda Aylik Diger aboneleriyle toplam
konusma sayis1 (Aranma) :",value=0),

numericlnput(inputld="mmt_total_duration _07",label ="Son iki ayda Aylik Diger aboneleriyle toplam
konusma siiresi (Arama) dk :",value=0)))),

h6("Aylik Telekomunikasyon Bilgisi-2",style="color:blue;font-size:small"),

column(4,

div(tags$h4(style="font-size:small;background-color:#E0F2F7;",

br(),

numericlnput(inputld="msmo count 07",label ="Aylik mesajlagsma sayis1:",value=0),
numericlnput(inputld="callcenter count 07",label ="Sikayet sayisi:",value=0)))),

column(4, div(tags$h4("Analiz Degiskenleri : "), style="font-size:small,background-
color:#F6CECE;",

selectInput(inputld="holdout",label = "Hold-out'ta Egitim veriseti(%):",choices = ¢(.60,.75,.80)),
selectInput(inputld="agac" label="Agac*" choices = c("budanmis","budanmamis")),
h6("*Egitim verisetine c4.5 algoritmasinin uygulanmasiyla elde edilen agac"),
actionButton(inputld="hesapla™,label="Riski Hesapla !")))),

fluidRow(

hr(),

column(6, div(tags$h3("ANALIZ PERFORMANS DEGERLENDIRME:"), style="font-
size:small;color:red;"),

verbatimTextOutput("performansDegerlendirme"),

br(),

div(tags$h3("KARAR AGACI*:"),style="color:red;font-size:small",
verbatimTextOutput(“kararAgaci™))),

column(3,div(tags$h3("TAHMIN SONUCU :"), style="font-size:small;color:red;"),
verbatimTextOutput(“karar™),

plotOutput(*“grafik")))))

Server.R

shinyServer(function(input,output,session){

egtmlindisleri<-reactive({set.seed(1)

egitimIndisleri<-createDataPartition(y=musteri$churn_2013_07,p=as.numeric(input$holdout),list =

FALSE) egitimIndisleri })

model<-reactive({

egitim<-musteri[egtmIndisleri(),]

if(input$agac=="budanmamis")

C45_modeli<-J48(churn_2013 07~.,data=egitim)

else{C45_modeli<-J48(churn_2013 07~.,data=egitim,control=Weka_control(M=1,U=TRUE))}

C45_modeli})

tahminSonucu<-eventReactive(input$hesapla,{
yeniOrnek<-musteri[0, ]
yeniOrnek[1,1]<-as.numeric(input$age)
yeniOrnek[1,2]<-as.numeric(input$age_of line)
yeniOrnek[1,3]<-as.numeric(input$tariff_type)
yeniOrnek[1,4]<-as.numeric(input$device_type)
yeniOrnek[1,5]<-as.numeric(input$last_reload_year)
yeniOrnek[1,6]<-as.numeric(inputsmmo_count_07)
yeniOrnek[1,7]<-as.numeric(input$mmo_duration_07)
yeniOrnek[1,8]<-as.numeric(inputmmt_count_07)
yeniOrnek[1,9]<-as.numeric(input$mmt_duration_07)
yeniOrnek[1,10]<-as.numeric(input$mmo_total_count_07)
yeniOrnek[1,11]<-as.numeric(input$mmo_total _duration_07)
yeniOrnek[1,12]<-as.numeric(input$mmt_total_count_07)
yeniOrnek[1,13]<-as.numeric(input$mmt_total_duration_07)
yeniOrnek[1,14]<-as.numeric(input$msmo_count_07)
yeniOrnek[1,15]<-as.numeric(input$callcenter_count_07)
yeniOrnek[1,16]<-NA
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tahminiSinif<-predict(model(),newdata=yeniOrnek[1,-16])
if(tahminiSinif=="H")
"Miisteri ayrilma riski yoktur."
else
"Miisteri Ayrila riski vardir."})
kararAgaci<-eventReactive(
input$hesapla,{
model()})
performansHesabi<-eventReactive(input$hesapla,{
tahminiSiniflar<-predict(model(),newdata=musteri[-egtmIndisleri(),-16])
cm<-caret::confusionMatrix(data=tahminiSiniflar,reference=musteri[-egtmIndisleri(),16]) cm})
performanslar<-eventReactive(
input$hesapla,{
fourfoldplot(performansHesabi()$table,color = rainbow(2))})
output$karar<-renderText({
tahminSonucu()})
output$kararAgaci<-renderPrint({
kararAgaci()})
output$performansDegerlendirme<-renderPrint({performansHesabi()})
output$grafik<-renderPlot({performanslar()})})
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11.5.EK 5: TEMEL BILESEN ANALIZI (PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS- PCA)

PCA kodlari

#Kiitliphane Cagirma

library(FactoMineR)

library(factoextra)

library(corrplot)

# Veri setini belirlemek

dset <- dataset

print(dim(dset))

print(head(dset,3))

datas<-na.omit(dset)
datas<-as.data.frame(scale(dset))

print(dim(datas))

print(head(datas))

# Scatterplot Matrisler

par(ask=TRUE)

if(ncol(dset)<28) {p<-scatterplotMatrix(dset, diagonal="histogram"); print(p)}
# corrplot ile korelasyon matrisleri

library(corrplot)

par(ask=TRUE)

print(res.pca)

corel<-cor(datas)

corrplot(corel, method = "number")

corrplot(corel)

corrplot(corel, order="AOE")

corrplot(corel, order="hclust", addrect=2)

# FactoMineR ile PCA

res.pca<-PCA(datas, scale=FALSE, graph=FALSE)
print(res.pca)

par(ask=TRUE)

par(mfrow=c(1,2))

plot(res.pca)

plot(res.pca, choix="var")

indiv<-TRUE

scores <- res.pca$x

loadings <- res.pca$rotation

# facto_summarize() ile pca() sonuglar1 dokiimi

# 1,2,3 degiskenlerinin 6zeti

fsv<- facto_summarize(res.pca, "var", axes = 1:3)[,-1]
print(fsv)

fsvmax<- max(fsv$cos2)

print(fsvmax)

# tviz_eig() 6zdegerler

p <- fviz_eig(res.pca, addlabels = TRUE, hjust = -0.4,
linecolor = "#FC4EQ7", barfill="red", barcolor ="white" )+ ylim(0, 85)
tit<-paste(tit,"Bilesenlerin Varyans Yiizdeleri y-Range %85")
print(p+tma-+ggtitle(tit))

p<- fviz_eig(res.pca, choice = "eigenvalue”, addlabels=TRUE)
print(p+tma+ggtitle("Eigenvalue Barplot™))

# fviz_pca var() ile Degisken Grafikleri

# Defaultplot: Korelasyon Cemberi

p<- fviz_pca_var(res.pca)+ tma

print(p+ggtitle("PCA Degiskenler Korelasyon Cemberi"))
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