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MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI ILE FAiZSiZ FINANSMAN SEKTORUNDE
MUSTERI KAYIP TAHMINi: CHURN ANALIZi

OZET

Avrupa’nin birgcok Ulkesinde uygulamada olan faizsiz finans sisteminin tercih
edilmesinde, ihtiyaclarin hizh ve kolay karsilanabilmesi en &nemli sebepler
arasindadir. Gayrimenkul, tasit ve is yeri satisini kolaylastirmak icin olusturulan
faizsiz finans sistemi dinyada oldugu gibi Turkiye’de de giderek yayginlasmaktadir

ve rekabet her giin artmaktadir.

Gunumuz is dinyasinda faizsiz finans sistemine 6nculiik yapan ve sektérde kendine
yer edinmeye calisan firmalarin surekliligi saglayabilmesi icin sistemden ayrilacak
musterilerin tahmini (Churn Analizi) olduk¢a dnemlidir. Makine 6grenme uygulamalari
da bu konuda aktif bir sekilde kullaniimaktadir. Sektoérin hizli bir gelisme sirecinde
olmasi ve firmalar arasi rekabetin blyUkligl nedeniyle ayrilacak musterilerin analiz

ve tahmini faizsiz finans sektoriinde yogun bir sekilde yapilmaktadir.

Bu calismanin amaci, faizsiz finans sisteminde yasanilan kayiplari incelemek ve en
iyi kayip tahminini veren modeli olusturmaktir. Calisma, faizsiz finans sektoriindeki
onci firmanin 2020 yilina ait verilerini icermektedir. Calismada kullanilan veri kiimesi
18507 musgteriye ait olup, 14 etkin 6zellik iceren degiskenlerden olugsmaktadir. Makine
o6grenmesi yontemleri ile modeli kurmadan 6nce mugsteri kaybina sebep olabilecegi
disutnulen degiskenler, kesifsel veri analizi ile incelenmistir. Migsteri kaybina sebep
olabilecegi digunulen veriler ve Churn degiskeni ile model olugturulmadan énce veri
kimesi %75-%25 oraninda bdlunerek Lojistik regresyon (LR), K en yakin komsu
(KNN) ve Destek vektor kumeleri (SVM) ile en iyi performans veren model

incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Musteri kayip analizi, makine 6grenimi, siniflandirma, faizsiz

finans sektoru
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CUSTOMER LOSS FORECAST IN THE INTEREST FREE FINANCE SECTOR
WITH MACHINE LEARNING METHODS: CHURN ANALYSIS

ABSTRACT

One of the most important reasons for the preference of interest-free financial
systems, which are in practice in many European countries, is that the needs can be
met quickly and easily. The interest-free finance system, which was created to
facilitate the sale of real estate, vehicles and workplaces, is becoming increasingly
widespread in Turkey as well as in the world, and competition is increasing day by

day.

In order for companies that are leading interest-free financial systems in today's
business world and trying to gain a place in the sector to ensure continuity, the
forecast of customers who will leave the system (churn analysis) is very important.
Machine learning applications are also actively used in this regard. Due to the fact
that the sector is in a rapid development process and the size of competition between
companies, the analysis and prediction of customers who will leave is carried out

intensively in the interest-free financial sector.

The aim of this study is to examine the losses experienced in the interest-free finance
system and to create the model that gives the best loss estimation. The study includes
the data of the leading company in the interest-free finance sector for 2020. The
dataset used in the study belongs to 18507 customers and consists of variables
containing 14 active features. Before building the model with machine learning
methods, the variables that are thought to cause loss of customers were examined
with exploratory data analysis. Before creating the model with the data that is thought
to cause customer loss and the Churn variable, the data set was divided by 75%-25%
and the best performing model was examined with Logistic regression (LR), K nearest
neighbor (KNN) and Support vector sets (SVM).

Keywords: Customer loss Analysis, Machine Learning, Classification, interest-free

finance sector
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1.GiRIS

Tasarrufa dayall sistem, modern finans sistem ile birlikte ortaya ¢ikan yeni dizenin
sebep oldugu karisikligi ortadan kaldirmaylr amaclayan alternatif bir yaklasimdir.
Belirlenen sabit faizi yasaklayan ve kazanilan gelirden belli bir dlglide hisse almayi
uygun bulan sistem, kéra ortaklik esasina dayanmaktadir. Tasarrufa dayali sistem,
faizsiz kazang ve 6z sermaye temel ilkelerine dayanir. Bu sistem gecmiste de benzer
islevleri yuariten kurumlar ile ayakta kalmaya calismistir. Modern caga ayak
uyduramayan bu kurumlar maalesef tutunamamislardir. Ancak; yirminci yiz yilin
baslarindan itibaren Pakistan bdlgesinde, Ortadogu’da ve diger islam Ulkelerinde
sistem kendine uygulama alani bularak faaliyetlerini gelistirmeye baslamistir. Artik
bugin hem islam Ulkelerinde hem de dinyanin bir¢cok Ulkesinde tasarrufa dayali
sisteme uygun calisan bagimli ve bagimsiz birgok kurum vardir ve halen dinya finans
sisteminin bir segcenegdi olma yonunde ilerlemektedir ve ciddi dl¢cude rekabet ortami
yaratmaktadir. Rekabetin temel nedeni olan musterilerin Churn olma olasiliklarinin
incelendigi ve makine 6grenimi ile gerceklestirilecek analizde, 100 ayri subeden

alinan veriler kullanilarak en iyi performans gosteren model olusturulacaktir.

1.1 Literatiir Taramasi

Literatir incelendiginde makine 6greniminin, son yillarda artan bir arastirma alani
oldugu gorulmektedir. Ancak musgteri iligkileri yonetiminin 6nemli bir konusu olan
musteri kaybi analizi (Churn Analizi) hakkinda makine 6grenimine dair sinirli sayida
arastirma bulunmaktadir. Bu arastirmalarda bircok farkli 6grenme yontemi
incelenmistir. Bunlarin basinda regresyon modelleri, karar agaglari, rastgele orman
(random forest), destek vektér makinesi (support vector machine), Bayes aglari
(bayesian network), k-en yakin komsu (k-nearest neighbors), lojistik regresyon gibi
yontemler vardir. Birgok arastirmada hibrit ydntemler de kullaniimigtir. Ancak en
popiler teknik, yapay sinir aglari, komite modeller ve hibrit ¢alismalarin oldugu

g6rilmektedir.

Son galismalardan biri olan Coussement ve arkadaslarinin (2017) yapmis oldugu
Churn analizi dncesindeki slUre¢ olan, veri kimesinde yapilan islemlere dair
incelemeler tamamlanmigtir. Musteri Churn tahmininin analistler igin ¢esitli karar
noktalari icerdigini ve bu karmasik yapinin, isi anlama, veri kimesini anlama, veri 6n

isleme, veri kimesini modelleme, veriyi degerlendirme ve gelistirme olmak tUzere 6

1



asamaya ayrildigi belirtilmistir. Calismalarinda bu asamalardan, veri 6n islemeye
odaklanmiglardir. Veri setlerindeki ayrik ve devamli degiskenlerin formatini uygun
hale getirerek ve musterilere dair dogru 6znitelikler secerek analiz performansinin
artigini vurgulamiglardir. Calismada veri 6n isleme iglemleri, veri indirgeme ve veri
hazirlama asamasi olarak iki kisma ayrilmistir. Veri indirgeme yontemlerinin amaci
analizi hangi 6zelliklerin etkiledigini belirleyip etkisi olmayan 6zelliklerin modelden
cikarilmasini saglamak bdylelikle veri boyutunu azaltmaktir. Veri hazirlama
yontemleri ise degiskenlerin uygun formatlara donusturilmesi icin gereklidir. Veri 6n
islemenin, deger dénisiimi ve sunumu olarak iki adimi vardir. Calismada bu iki adim
Uzerine analizler yapilmigtir. Kullanilan veri kimesinde 30,104 mdisgsteri vardir.
Degiskenlerin 156’s1 kategorik 800’0 sUrekli degiskendir. Calismada egitim, se¢im ve
test olmak Uzere sirayla veri kiimesinin %50, %20 ve %30’luk kisimlari alinarak
kullaniimigtir. Veri 6n igleme islemlerinin etkisiyle birlikte Lojistik Regresyon modeli
icin Churn tahmini basarisi élgtimistir. Veri 6n isleme islemlerinin tahmin basarisini
%34’e kadar cikarabildigi goériimustir. Ayrica ¢alisma sonuglarindan bir digeri de
lojistik regresyon algoritmasinin yapay sinir aglari ve destek vektdér makinesi gibi
yontemlere gbre daha hizli oldugu goérilmistir (Coussement, Lessmann ve
Verstraeten, 2020).

Amin ve arkadaslarinin (2017) caligmasi, veri tabani Gzerinde uygulanan Kapsamli
Algoritma (Exhaustive Algorithm), Genetik Algoritma, Kaplama Algoritmasi (Covering
Algorithm) ve LEM2 Algoritmasi olan kural Uretme ydntemlerini kullanarak musteri
davranigini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Yéntemlerin Olgimu igin Kaba Set
Siniflandirmasi (Rough Set Classification) uygulanmistir. Bu igslem sonucunda,

Genetik Algoritma en iyi musteri kaybi olasihgi oranini vermistir.

Kaynar ve arkadaslarinin (2017) galismasinda, destek vektér makineleri, Naif Bayes
ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanilarak 3 model elde edilmistir. Calismalarinda
4667 adet musteriden alinan bilgiler kullanilmigtir. 21 tane 6znitelik gikariimigtir. Veri
kimesinde hem kaybedilmis musteriler hem sadik musteriler vardir. Veri kiimesinin
rastgele secilmis %75’i 6grenme verisi, kalan %25'i test verisi olarak kullaniimistir.
CGalismada uygulanmis 3 yontem igerisinden modelleme tahmin basarisi en ylksek
olan yéntem %92,35 ile yapay sinir aglari olmustur. ikinci ydntem %87,15 basari ile
Naif Bayes yontemidir. Uglincli ise %77,89 basari ile SVM yéntemidir. Ayrica Naif
Bayes yontemi hassasiyet agisindan en iyi sonucu vermistir. Yapay Sinir Aglari ve

Naif Bayes yontemleri g¢alisma icin beklenen basarili sonuglari verirken, Destek
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Vektor Makineleri beklenenden disik performans gdstermistir. Destek vektor
makinesi yonteminin daha dusik basari goéstermesinin nedenleri olarak veri

kimesindeki bazi 6znitelikler ve 6rnek sayisinin yetersizligi 6n gértimustir.

Vafeiadis ve arkadaglari (2015) YSA, destek vektdér makineleri, karar agaclari, Naif
Bayes ve lojistik regresyon gibi sik kullanilan Churn tahmin teknikleri ve
telekominikasyon endustrisindeki performans siniflandiricilarini  kullanarak bu
algoritmalarin  performanslarinin  degerlendiriimesi  lzerine  calismiglardir.
Karsilastirmali sonuglar, telekomunikasyon enduistrisindeki kayip tahmini icin Boosted

SVM olarak adlandirilan yoéntemin en iyi sonucu verdigini gostermistir.

Abbasimehr ve arkadaslarinin (2014) ¢alismasi komite 6grenmesi uygulamalarinin
temel 6greniciler icin GU¢ performans gostergesi adina, yani AUC, hassasiyet ve
O6zgullik acisindan énemli bir gelisme getirdigini gostermektedir. Boosting, diger tUm
yontemler arasinda en iyi sonuglari vermistir. Bu sonuclar, komite 6grenmesi

yontemlerinin musteri kayip tahmini igin en iyi ydontem olabilecedini gostermektedir.

Kim ve arkadaglarinin (2014) ¢alismasinda musteri kisisel verilerini ve CDR verisini
iceren telekominikasyon firmasindan alinan veri kiimesi kullaniimistir. Kullandiklari
yontem lojistik regresyon ve ¢ok katmanli algilayicilardir. Veri kiimesi %9,7’si Churn
etmis mausterilerden olusan 89.412 adet 6rnek musteridir. A§ analizinde onceki
calismalarin aksine, ag degiskeninin bir yayilim sureci olan SPA' dan olusturulmustur
ve modeli egitmek icin geleneksel kisisel degiskenlerle birlestirilmistir. Bu sekilde etkin

bir yaklagim geligtirmiglerdir.

Keramati ve arkadaslari (2014) calismalarinda performanslarini karsilastirmak igin
karar agagclari, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve destek vektér makinesi gibi
veri madenciligi siniflandirma tekniklerini kullanmiglardir. iranli bir mobil operatér
sirketinin verilerini kullanarak, bu teknikleri birbirleriyle kiyaslayarak 6nde gelen farkli
veri madenciligi yazihimlari arasinda bir paralellik yakalamiglardir. Tekniklerin
davraniglarini incelemek ve Ozelliklerini bilmek i¢in bazi degerlendirme o6lgutlerinin
degerinde 6nemli iyilestirmeler yapan bir hibrit yontem &nermektedirler. Onerilen
yontem sonuglari, geri ¢cagirma ve duyarlik igin %95'in Uzerinde elde edilebildigini
goOstermistir. Bunun disinda, veri kimesindeki etkili 6zniteliklerin ¢ikariimasi igin yeni
bir ydntem tanitiimis ve deneyimlenmistir. EkK olarak, en etkili 6znitelik kiimesini
cikarmak igin yeni bir boyutsallik azaltma yontemi tanitmiglardir. Kullanim sikligi,

toplam sikayet sayisi ve kullanim surelerinin etkili dznitelikler oldugu gdsterilmistir.
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Ayrica, ayni veri kiimesi Uzerinde yapilan énceki ¢galismanin aksine, SMS sikliginin,

Ucret tutarinin ve hizmet tirtnin en az etkili 6znitelikler oldugunu gostermislerdir.

Verbeke ve arkadaslarinin (2012) calismasinda musteri kaybi tahmini problemleri igin
komite modellerinin veri madenciliginde yaygin bir kullanimi oldugunu belirtilmigtir.
KDD 2009 veri kiumesi de dahil olmak Uzere telekomlnikasyon servis
saglayicilarindan toplanan bir dizi rnek derlemiglerdir. Masteri kaybi tahmin analizi
icin veri kiimesinde hem tek hem de komite algoritmalarini uygulamiglardir. En iyi
performans gosteren siniflayiclyi segmek icin kar temelli bir degerlendirme
fonksiyonu o6nermislerdir. Az sayida degisken kullanmiglar ve sonuclarin klasik

degerlendirme yontemlerinden daha iyi oldugunu bildirmiglerdir.

Kisioglu ve Topcgu’'nun (2011) ¢galisma sonuglarina gore, Telekom endustrisinde etkin
bir musteri kaybi yonetimi icin, ortalama MoU (Minutes of Usage), ortalama fatura
o6demesi, ara baglanti ¢cagrilarinin sayisi ve tarife tiri musteri kayip oranini analiz

etmek icin en dnemli faktorlerdir.

Huang ve arkadaslarinin (2012) calismasinda, veri kiimesinden yeni 6znitelikler
olusturarak ve Oznitelikleri bazi 6zelliklerine gobre gruplayarak model basarisini
artirmaya c¢alismiglardir. Yeni Oznitelik olusturma, veri kimesinin buyukligine
dayanir. Oznitelik gruplari, dogruluk ve performans agisindan en verimli modeli
olusturmak icin Ug¢ farkli sekilde birlestiriimistir. Siniflandirma igleminde lojistik
regresyon, dogrusal siniflandirma, naif bayes, karar agaci, ¢cok katmanli algilayicilar,
destek vektor makineleri ve deneysel veri igsleme algoritmalari kullaniimistir. Sonuglari
degerlendirmek igcin ROC (Receive Operating Curves) olgitl kullaniimigtir. Veri
kimesindeki tum Oznitelikleri kullanan destek vektdor makineleri ile yapilan

siniflandirma isleminin en iyi sonugu verdigi gérulmustar.

Bu c¢alismanin amaci, faizsiz finans sektérinde sistemden ayrilacak musgterilerin
ayrihs sebep tahmininin yapildigi modeli kurgulamaktir. Firmalar agisindan
bakildiginda yeni misteri elde etmektense mevcut misterilerin ayrilmasini
engellemek daha karli olmaktadir. Mevcut musterileri koruma hem zaman hem de
maliyet agisindan firmalar igin daha dogru bir stratejidir. Bu ¢alismanin da faizsiz
finansman sektérinin gelisimini artirmada ve musteri kayiplarinin engellenmesinde

faydasi olacaktir.



2. FAiZSiZ FINANSMAN SEKTORUNE GENEL BAKIS
2.1 Faizsiz Finansman Sektoriine Genel Bakig ve Tarihgesi

Tasarrufa dayali sistemi, parasal islemlerle mal ve hizmet hareketlerinin birbirine bagl
oldugu, yapilan her para hareketinin mutlaka bir hizmete karsilik geldigi, geliri de
ortaklik esasina gore paylasildigi bir sistem olarak tanimlamak mimktndur (Usulcan,
2013).

Faizsiz finans sistemi ilerleyen ginlerde elde edilecek bir para karsiliginda su andaki
ticaretten vazgegmek seklindeki temel dustuinceden yola c¢ikmistir. Bu ister varlik
karsiliginda ister bazi haklar karsihiginda olsun ayni sonuca goéturmektedir. Faiz
odakh alisiimis yontemde ihtiya¢c sahibi 6diing para almaktadir ve gelecekte faiz
ilavesiyle geri 6demektedir (Mabid, 1988). Bu sistem ile tasarruflu para fonuna ihtiyaci
olan bireylere bu konuda yardim etmek amaclanmistir. BOylece sosyal adaleti ve
adilane gelir dagihimini saglamayi beklemektedir. Aslinda sistem her pargasiyla bir
batinddr. Bu da maddi tutarhhigi ve given duygusunu saglamaktadir. Ayrica sistemi,
agiri talep ve spekulasyon faaliyetlerinin yol acgtigi finansal gerginlikten kaynaklanan

potansiyel risklere kargl da korumaktadir (Salahuddin, 2006).

Faizsiz finans sisteminin ilk uygulamasi olan ilk islam bankasi 1963 yilinda Misir'da
kurulmustur. Hindistan’da 1923 yilinda bagka bir faizsiz sistem kurulmus ve 20 yil
icinde sabit varlik degeri 2.240 ABD dolarina ulagsmistir. Bu kuruluglar kiguk
isletmelere klgUk krediler vermistir ve bu isleyis 1960 yilina kadar devam etmistir
(Akin, 1986).

1950 yillarindan itibaren 6zellikle Orta Dogulu arastirmacilar tarafindan yeni teknikler
gelistiriimistir. Hatta 1958 yilinda bu yeni teknikler ile kooperatif bankasi da
kurmuslardir. Bu kooperatif bankasinin kurulmasina biylk arazi sahipleri éncillk
etmigtirler. 1958 yilina gelindiginde Musliman arastirmacilar, sermaye ve vekalet
temelinde tasarruflu bir sistemin kurulabilecegi fikrinin degerlendiriimesi Uzerine
paylasmiglardir. 1963 yilinda da ilk tasarruflu faizsiz sisteme gecgis denemeleri
yapilmistir. 1972’de de Banglades’te bir banka daha kurulmustur. Bu banka kiigik
ciftciler ve el sanatlari alaninda ¢alismistir. (Wilson, 2008; ikbal ve Greuning, 2008).



Yapilan arastirmalara gére faizsiz finans islemleri orta ¢aglarda da islam (lkelerinde
uygulanmistir. Bu uygulamadan elde edilen sonuglar, bazi Avrupali finansorler
tarafindan degerlendirilerek, tasarrufa dayali faizsiz finans sistem modeli olusturulup

islami kimligi canlandirma ve kuvvetlendirme c¢abasi ile ortaya ¢ikarilmistir.
2.2 Tiirkiye’de Tasarrufa Dayali Faizsiz Finans Sistemi (TDFFS)

Turkiye Istatistik Kurumu hanehalki tiiketim harcamalarina gére, Tirkiye’de bir ailenin
tlketim amagh yaptigi harcamalar icinde en ylksek payi yluzde 23,7 ile konut ve kira
harcamalari almaktadir (www.tuik.com, 2018). Geng¢ nifusun ve alinan gog¢in de
etkisi ile konuta olan istek sirekli artan bir ilerleyis gostermektedir. Misteri ihtiyaclarini
karsilamakta eksik kalan bankacilik kesimine optimal ¢6zim olarak ortaya cikan
TDFFS’de konut alim islemlerine ait detayli prosedirler vardir. Faizsiz sistemin
disinda kalan kuruluslar musterilerden yonetmelik geregi cok fazla evrak ve bordro
istemektedir. Cogu musteri yonetmeligin gerektirdigi isterleri yerine getiremedidi igin
bankalardan kredi alamamaktadir. En 6nemlisi de mali olarak dislk gelirli ailelerin
bankaya maas bordrosu gdsteremiyor olusudur. Bazi isgilerin Ucretlerinin ise
resmiyette ve bordrolarinda gerceklik gdstermedigi gorilmektedir. Bu sebepten aileler
ya hi¢c bordro ibraz edememekte ya da bordrolari kredi c¢ekmeye vyeterli

bulunmamaktadir.

Yasanan bu sikintidan dolayr faiz hassasiyeti bulunan tasarruf sahiplerinin
bankalarda yatirrm yapmaktan kaginarak tasarruflarinda déviz ve altini tercih
etmesine neden olmaktadir. Kayit disi tasarruflar icin Turkiye'ye 6zgl olarak ev
hanimlarinin duzenli olarak toplandigi ve altin gunid olarak adlandirilan bu
toplantilarda cekilis ile gikan ev sahibine toplu olarak altin verilmesi uygulamasini
taklit eden bu sistem, ara¢ ve konut finansman modelinin temel taslarini atmistir.
Yapilan arastirmada ailelerin TDFFS'’yi tercih etmesinin temel sebebinin %94

oraninda sistemin faizsiz olmasindan kaynakli oldugu gdsterilmigtir (Usulcan, 2013).

Bankacilik sisteminin ihtiyaci olan insanlara kredi vermede 228 uygunsuz kriter
kontroll, bankacilik disi alternatif finans yéntemlerinden birisi olan faizsiz sistemin

cazibesini giderek artirmaktadir (Akpolat, 2018).



3. MUSTERI KAYBI TAHMINi
3.1 Miisteri iliskileri Yonetimine (CRM) Genel Bakis

CRM, aciimi “Customer Relation Management’ olan musterinin sisteme giris
surecinden baslanilarak sistemi terk edis slirecine kadar devam eden, yani musteri
yasam donglsinid sunan stratejiler ve siiregler buttiinidur (Ling ve Yen, 2001). Bu
yaklagim, musterilerin nasil farklliklar gosterdigini anlamak ve bu farkhliklarin her bir
migsteriye gdre isletmenin nasil davranmasi gerektigi konusunda bir planlama
yapmasini gerektirmektedir (Roberts, 2001). CRM, yeni musteri elde etmek, mevcut
musterileri elinde tutmak, sirket karini artirmak icin farkli iletisim kanallariyla
musteri davraniglarini anlamak ve musteriyle etkilesime gegmek igin kullanilan bir
yaklagimdir (Swift, 2001).

TUm bu tanimlardan yola ¢ikarak musteri iligkileri ydnetiminin organizasyon ¢ikari igin
musteri etkilesiminde kullanilan tum strateji, ydontem ve suregler oldugu soylenebilir.
Boylece musteri algisi degistirebilir ve sekillendirebilir, misteri bilgisi daha fazla dnem
kazanacag! icin musteri ile daha yakin iligkiler kurulabilir ve musterinin satin alma
davraniglari arttirilabilir. Musteri iliskileri yonetiminde basarili olmak firmalar igin
rekabet ortami olusturmaktadir. Ayrica iyi bir musteri iligkileri yonetimi musteri

memnuniyeti ve musteriyi elde tutma oranlarini artirmak demektir.

CRM uygulamalari ile firmalar, kazanilmasi ¢ok zor olan musterilere isabet etmekle
beraber, satis hedeflerini ve musteri kazanimini, misteri memnuniyetini arttirmakta
ve bu musterilere gére kampanyalarini 6zellestirmekte iken, ayni zamanda da satis

ve pazarlama maliyetlerini de azaltmaktadir.

iginde bulundugjumuz dénemde igletmelerin en dnemli 6z varliginin “misteri” oldugu
gerceginden hareketle, bu 06z varligi koruyacak stratejileri gelistirmeleri
gerekmektedir. istatistiki sonuglar da bu 6z varligi korumanin ne derece énemli
olduguna isaret etmektedir. Reichheld (2001) isletmelerin, 5 vyil igerisinde
musterilerinin yaklasik %50’sini kaybettiklerini ama buna karsin musteri elde tutma
oranindaki %5’lik bir artisin ise toplam kazanca etkisinin %25-%100 arasinda yukselis
sagladigini ifade etmektedir (Reichheld, 2001).



CRM hizla artan rekabet ortami igerisinde, isletmelerin var olma cabasi ile glinden
gline mausterilerine daha bagli hale geldigi noktada, miusterilerinin sadakatini

saglamak ve memnuniyeti Ust seviyede tutmak zorundadirlar.
CRM’ nin amaglarini 6zetle sdyle siralamak mumkunduar (Chen ve Popovich, 2003):

- Masteri iligkilerini karli hale getirmek: Musteri temsilcilerinin masgteriler ile uzun

dénemli iligki kurup, sistemde uzun sure kalmasini saglamasidir.

- Farkllasma saglamak: Musteri portféyline goére Grlnlerde kisinin ihtiyacina &zel
kampanyalari saglayabilmek, musterileri ve ihtiyaclarini birebir tanimak ve onlar igin

pazarlama yapmaktir.

- Maliyet minimizasyonu saglamak: Hedef miusterilerin ihtiyaci disunulerek
tasarlanmis CRM projesine ayrilan bltgenin karliiga dénismesi muhtemeldir. Mevcut
musterilerden olusacak ilave satislar, musteriyi sisteme uzun slre dahil etmenin
getirecegi kazanglar, satis maliyetlerinde saglanacak tasarruf ve sirket igi iletisim
maliyetlerindeki azalmalar g6z 6nunde bulundurulursa ayrilan butgce cok zaman

gec¢meden geri kazanilabilecektir.

- isletmenin verimini artirmak: isletmeler miisteri memnuniyetini ve rekabet ortamini
g6z onunde bulundurarak verim arttirma ¢alismalarina gitmektedir. Bunun igin en iyi

¢6zum biligim yatinmlaridir.

- Uyumlu faaliyetler saglamak: CRM’ in amaci satig faaliyetlerini online hizmetler ile
birlestirebilmek ve tim faaliyetler ile uyumlu olarak hizmet vermeyi saglamaktir. Bu
dogrultuda hem geleneksel satis kanallarindan elde edilen bilgiler, hem de diger
alanlardan alinan bilgiler toparlanarak yuksek dizeyde musteri bilgisi elde

edilebilecektir.

- Musteri taleplerini kargilamak: Musterilerden alinan geri bildirimler sayesinde hizmeti
onlarin istedigi sekilde gergeklestirmek, hizl hale getirmek ve memnuniyeti arttirmak

mumkudndur.



3.2 CRM Bilesenleri

isletmenin musterileri ile olan etkilesimini en verimli hale getirmeyi hedefleyen CRM,
U¢ temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar Sekil 3.1’de géruldugu Gzere insan, slreg
ve teknoloji bilesenleridir. insan faktorl, misteri beklentilerini iyi anlayip éziimseyen
ve bu dogrultuda da gerektiginde standart sureglerin 6tesinde ¢ézimler olusturarak
musteri odakli calisma modelini anlayan yapinin en temel unsurudur. Sire¢ bileseni,
musteri talepleri dogrultusunda isletme sureclerinde gerekli glincellemeler yapilarak
is yapls modelinin musteri odakh bir yapiya doénustirilmesini saglamaktadir.
Teknoloji bileseni ise musteri etkilesimi olan tim noktalarda musteri bilgilerine erisimi
mumkun kilan ve musteri istekleri dogrultusunda ¢6zim Uretilmesini saglayan alt yapi
unsurudur. CRM; insan, surecler ve teknoloji bilesenlerinin Ustline kurulan bir is
stratejisi olarak tim isletme ¢alisanlari tarafindan benimsenmesi ve bu dogrultuda is

yapilmasi halinde basarili sonucglar vermektedir.

Sekil 3.1: CRM bilesenleri

CRM felsefesinin hayata geciriimesinde bilesenlerin 6nemine iliskin yapilan arastirma
sonuglarina gdre, insan faktdérinin en o6nemli bilesen oldugu acikg¢a ifade
edilmektedir. CRM danigmanhgi veren ISM’'nin, 2007°de CRM bilesenlerinin dnem

derecesini vurgulamak Uzere yaptigi arastirma sonucu su sekildedir (Russell, 2007):



e Insan: %60
e Sulre¢: %30
e Teknoloji : %10

CRM Institude Turkiye’nin yaptigi bir arastirma sonucuna goére ise insan faktori
ISM’nin sonucuna paralel sekilde birinci sirada olmakla birlikte, teknoloji ikinci sirada,
sure¢ ise Uguncl sirada yer almaktadir. Turkiye’de, dinyadaki siralamanin tersine

olarak teknolojiye surecgten daha fazla 6nem verildigi gorilmektedir (Odabasi, 2000):

e insan: %45
e Teknoloji : %31
o Slrecg: %24

CRM sadece teknolojik bir ¢ézim olmayip teknoloji ile desteklenen, sadece
mukemmel surecler sistemi olmayip musteri odakli sureglerle ile hayata gecen, her
seyden once de kulturel degisim gerektiren, Ust yonetimden en alt seviye ¢alisana
kadar tum isletme kadrosunun benimsemesi, sahip ¢cikmasi gereken bir yonetim
batinadur. Dolayisiyla bu stratejinin basarisi icin de insan faktord, sureg ve teknoloiji

faktortine gore oldukca agirlikh Gneme sahip olmaktadir.

3.3 CRM Mimarisi

CRM, igletmelerin musteri stratejilerine dayali bir yonetimi hedefledidi i¢in her
isletmenin kendi is yapma modeline gére de sekillenmektedir. Bazi isletmeler CRM’i
musterilerinin gegcmis davranis modellerine ve demografik bilgilerine dayanarak
onlara yeni Oneriler gelistirmekte, bazilari ise magterinin karliigini ve musteriden elde
edilen geliri artirmak Uzere ve bazilari da musteri profillerine ve tercihlerine gore
internet uygulamalarini sekillendirmek Uzere degerlendirmektedir. Bu nedenle farkli

islevi olan CRM uygulamalari s6z konusu olmaktadir.

Fayermen (2002) ve Paas ve Kuijlen (2001) CRM' i; Operasyonel CRM, isbirlikgi CRM
ve Analitik CRM olmak Uzere ¢ ana grup altinda toplamiglardir. Torggler (2009) da
gerceklestirdigi calismasinda, mevcut CRM uygulamalarinin sahip oldugu fonksiyonel
analizi ve cgesitli pazar arastirmalari degerlendirmelerini géz éniinde bulundurarak
CRM’i U¢ ana grupta degerlendirmistir. Torggler'in G4¢ ana grup ve alt kirilhimlari

Cizelge 3.1'de gosterildigi sekilde 6zetlemektedir.
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Cizelge 3.1: CRM kategorizasyonu (Torggler, 2009).

isbirlikei
CRM Kontak Y6netimi eCRM/Internet Miisteri Etkilesim Merkezi
Kampanya Siparis Yardim
= SR L =1 - S =1
= | Gelistirme 2| Yonetimi =| Masast
Operasyonel E 2 - — w S
=2 %] Kampanya Z %] Sans Giicii = 7| Sikayet
'CRM @ = ‘;u' o3 . E o3 L.
ﬁ g| Devreye Alma wa g| Destegi &2 £| Yonetimi
ﬂ-g Kampanya g Urllnu Dg Servis
Kontrol Konfigiirasyonu (agrisi
Analitik Pazarlama Analizi Satis Analizi Servis Analizi
CRM

Torggler (2009) yaptigi arastirmada, Avusturya’da CRM kullaniminin dagihmini
analiz ederek Sekil 3.2'deki grafigi hazirlamigtir. Bu sonuclara gére en yaygin olarak
%37 oraninda Operasyonel CRM kullaniimakta olup, devaminda ise %35 oraninda
isbirlikci CRM ve %28 oraninda ise Analitk CRM kullanilmaktadir. Alt kirilimlara
bakildiginda ise kontak yonetiminin %88 ile en yuksek oranda kullanildigi
gorilmektedir. Arastirmaya katilan firmalarda, Analitik CRM en az kullanilan kategori
olmakla birlikte alt kategori alaninda bakildiginda ise satig analizi alt kategorisinin

%066 ile ikinci en fazla kullanilan kategori oldugu gorulmektedir.

Contact Management N -

Sales Analysis | ] esen
Sales Force Support

Order Management
Campaign-Execution
Complaint Management
Marketing Analysis
Campaign Controlling

Campaign Development
Customer Interaction Center

Collaboratve CRM

Service Analysis
e CRM/Internet

Operationa CRM
Service Requests Analytical CRM
Product Conflguration

Helpdesk

n=73 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% T0% 80% 0% 100%

Sekil 3.2: CRM fonksiyonlarinin kullanim grafigi (Torggler, 2009)

Firmalar baslangi¢ta operasyonel ve isbirlikci CRM’ i daha yaygin olarak kullanmis
olsalar da zaman iginde musteri secme, musteri edinme musteri koruma ve musteri
derinlestirmeye iligkin stratejik kararlarda analitik araglarin ne kadar énemli oldugunun

farkina vararak, Analitik CRM Uzerinde daha fazla yogunlagmaya baglamiglardir.
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4. MAKINE OGRENME TEKNIKLERI
4.1 Makine Ogrenimine Genel Bakis

Makine 6grenme hem istatistik biliminin hem de bilgisayar biliminin konusudur. Bu
alan c¢ok yakin dénemde duyulmaya baslansa da istatistik biliminin bu alandaki
calismalari 1950’li yillara dayanmaktadir. O yillarda alanin sadece akademiyle sinirl
kalmasinin sebebi gelistirilen algoritmalarin etkin ve hizli bir sekilde calistirilabilecegi
bilgisayar yazilim ve donanimlarinin bulunmamasiydi. Dolayisiyla, makine
o6grenmesinin bu alandaki algoritmalarinin faydali olabilmesi icin veri (zerinde
calismalar yapilmasi ile birlikte gucli donanim ve yazilimlar gerektirmektedir.
1980’den sonra bilgisayar bilimi alanindaki gelismeler bu algoritmalarin pratikteki
kullanimlarini kolaylastirmig ve yayginlagtirmis ve bu alani ginimuzde populer bir

arastirma ve uygulama mecrasi haline getirmistir.

Makine 6grenmesi, ylz tanimada, internetten alisveris yapmada, sosyal medyanin
kullaniminda, sahtekarlik tespitinde ya da bankalarla iletisime ge¢cmede kullanilir.
Makine 6grenmesi algoritmalari iki ana kola ayrilir. Denetimli makine 6grenmesi ve

denetimsiz makine 6grenmesidir.

« Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli makine 6grenmesi etiketlenmis veri kiimeleri ile hangi sonuglara ulasiimasi
gerektigini 6gretir. Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha ¢ok tercih
edilir. Etiketlenmis veri, gézlemler sonrasi algoritmaya etiket yaptirir. Her gézlemde

o6grendiklerini gergek tahminler yapmada kullanir.
* Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz makine o6grenmesi algoritmalari tanimlanmis c¢iktisi  olmayan,
isimlendirilmemis verileri kullanarak ogrenir. Denetimsiz makine
o6grenimi  kategorizasyon igin yararli olabilecek 6zelliklerin bulunmasinda yardimci

olur.
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4.2 Makine Ogrenmesinin is Hayatindaki Yararlari

Makine dgrenmesinden giinimiizde pek ¢ok alanda yararlaniimaktadir. is hayatinda
ise farkli amaclar i¢in optimum sonuca ulagmayl amag edinenlerin sayisi her gun

cogalmaktadir. Makine Ogrenmesinden is diinyasinin faydalandigi alanlar:

» Misterileri anlama ve elde tutma

» Musteri kayiplarini belirlemede

* CRM sistemlerinde oncill belirlemede

* Dinamik fiyatlandirma yapmada

* Misteri Siniflandirmada

+ insan Kaynaklarinda

+ Oneride bulunma

* Verileri organize etme ve is birliginde arttirma

* Tahminde bulunma

4.3 Kesifsel Veri Analizi (EDA)

Kesifsel veri analizi, verileri analiz etmek ve temel 6zelliklerini anlayarak ézetlemek
icin kullanilan bir yaklagimdir. Kesifsel veri analizi, istatistiksel testler ve grafikler

kullanarak verileri gorsellestirmede ve daha fazlasini elde etmede kullanilir.
Kesifsel veri analizinin adimlari asagidaki gibidir.

.+ [statistiksel test; korelasyon elde etmek icin Pearson Korelasyonu,
Spearman Korelasyonu, Kendall testi gibi bazi istatistiksel testler yapilir.

* Niceliksel test; sayisal 6zelliklerin yayilimini ve kategorik 6zelliklerin sayisini
bulmak icin testler kullanilir.

+ Gorsellestirme; gorsellestirme verilerin anlasiimasi i¢in ¢ok 6nemlidir.
Kategorik 6zelliklerin anlasilmasi i¢in gubuk grafikler, pasta grafikler gibi
grafik teknikleri kullanilirken, sayisal 6zellikler igin dagihm grafikleri ve

histogram kullanilir.
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4.4 Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun genig bir kimesi olan genellestiriimis
dogrusal modeller (GLM) ailesine tye tahminleme modelidir. Adindan da anlasilacag
gibi lojistik regresyon tipki dogrusal regresyon modeli gibi parametrik ve aciklayici
degiskenlerle bagimh veriler arasinda iligkiyi tahminleyen bir model bicimidir. Coklu
siniflandirma (binary classification) problemlerini tahmin etmede kullanilir. Problemin
konusu olan olayin olma ihtimali p ile tanimlanacak olursa lojistik regresyon asagidaki

gibi lineer bir model cizer.
log(:5) = fo + Buxy + ++++ Bt M

Burada k, bagimsiz degiskenlerin toplam sayisini ifade etmektedir. g model
katsayisini belirlemektedir. Belirlenen model katsayilari ile hesaplanan p degeri

olasilik degeri olup, 0 ile 1 arasinda olmak zorundadir. p asagidaki gibi ifade edilir.

p= - 2

1+exp[—(Bo+B1x1+ - +Bkxk)]

Bu fonksiyona literatiirde sigmoid fonksiyonu adi veriimektedir.

Lojistik regresyon, aciklayici degiskenler Ussel temel fonksiyonlar ile
donustirtilemedigi zaman dogrusal karar sinirlari olusturur. Bu durum modelin
tahminleme performansini digurdugu icin modelin en blylk dezavantajidir. Gunku
gercek dinyada bircok problem yapisi geregi dogrusal olmayan karar sinirlarini
gerektirmektedir. Bunun yaninda agiklayici dediskenlerin egim parametrelerinin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini anlamak igin firsat tanidigindan istatistiksel
¢ikarim problemlerine uygundur. Tahminleme basarisi lojistik regresyondan ¢ok daha
iyi olan birgok modelde istatistiksel gikarim yapmak muimkin degildir (Kuhn ve
Johnson, 2013).

Veri kimesini test etmek, egitmek ve lojistik regresyon modelinin performansini
sadece test kiimesinde degil, tim veri kiimesinde degerlendirmek icin cross validation
(capraz dogrulama) da kullanilir. Lojistik regresyonda kullanacagimiz diger

parametrelerden bir digeri de grid search hiper-parametresidir.
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Grid search ile hiper-parametre secim isleminde, belirlenen aralikta bulunan tim
verilerin kombinasyonlarinin sonuclari gozlenir ve duruma gére en iyi kombinasyon

hiper-parametre grubu olarak secilir (Brownlee, 2016)

4.5 K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

Denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olan K En Yakin Komsu algoritmasi hem
siniflama hem de regresyon ayaginda kullanilabilen ¢ok amagh bir algoritmadir. KNN
ile temelde yeni noktaya en yakin noktalar aranir. K, bilinmeyen noktanin en yakin
komsularinin miktarini temsil eder. Sonugclari tahmin etmek icin algoritmanin k miktari
secilir. Bilinmeyen veri, egitim kiimesindeki diger veriler ile karsilastirilarak bir uzakhk
Olcimu yapilir. Hesaplanan uzakhga gore bir sinifa atanamamis veriye en optimal

sinif bulunur.

KNN algoritmalarinda temel yaklasim, benzer nokta ya da degisken gruplarinin
yuksek ihtimal ile ayni sinifa ait olmasidir. Bu noktada, secilmis bir mesafe o6lgutu
kullanilarak sinifi bilinmeyen verinin yakinhdi bulunur. Mesafe hesaplamada en ¢ok

kullanilan uzaklik élgusu, oklid uzakh@idir (Hu, 2016).

Oklid uzakh@i, iki nokta arasinda, x; = (X11,X12 . X5) V€ X = (Xp1,X25 . Xop)

olmak Uzere, esitlik 3’te verildigi gibidir.

distsgia (1x5) = /2 (11 — %20)? 3)

Oklid uzakh@ disinda Manhattan, Minkowski, Chebyshev gibi farkh uzaklik
hesaplama olgitleri de kullanilabilir (Prasath, 2019). S6z konusu dlgutler asagidaki
gibidir.

diStminkowski(xlxz) = 2/2?:1(9511' - xzi)r (4)
distymannattan (X1%2) = Xieqlx1; — x4l 5)
diStchebyshev(xle) = miax |21 — X2 (6)

Farkh uzaklik &lgutleri kullanilarak KNN algoritmasinin kendi icinde daha dogru

siniflandirmalar yapilabildigini belirten ¢alismalar mevcuttur (Weinberger, 2006).
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4.6 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makineleri (SVM), orijinal adi olarak Support Vector Machine olarak da

bilinmektedir. istatistiksel dgrenme kurami ve yapisal risk olarak tanitiimistir.

Destek vektdr makineleri istatistik ve makine 6grenmesinde c¢esitli uygulama
icermektedir. Destek vektor makineleri siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir. YUksek seviyede dogru sonug¢ vermesi, dogrusal ve dogrusal
olmayan verileri modelleyebilmesi, birbirinden badimsiz ¢ok sayida degisken ile
¢alisabilmesi, iyi bir siniflandirma yapabilmesi tercih edilme gerekgelerindendir. SVM
yontemi VC’de kullanilan diger algoritmalar ile karsilastirildiginda daha az karmasik
olusu ile diger ydntemlerden farklilik gdstermektedir (Osowski, Siwekand, ve
Markiewicz, 2004). Bundan dolayi bilytk verilerin siniflandiriimasinda diger

yontemlerden daha uygundur.

Destek Vektor Makinesi yaklagiminin temel avantajlari sunlardir (Osowski, Siwekand,
ve Markiewicz, 2004):

e  Ampirik riskin minimizasyonu ve asiri uyumun énlenmesi arasinda bir orta yol
bulmaya calismaktadirlar.

e Konveks bir kuadratik programlama problemidir.

e Ogrenme teknigi; egitim kimesindeki cok az veriyle bile iyi geneller ve
genelleme hatasi Uzerindeki sinirlar, dogrudan egitim verilerinde tahmin
edilebilir.

4.6.1 Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri ile gruplandirma yapilirken dogrusal olarak ayrilabilen veriler
icin, gelistiriime asamasinda olan bilgi ile elde edilen karar fonksiyonu kullanilarak
birbirlerinden ayrilan iki sinif olusturabilmek amacglanmaktadir. SVM girdi olarak
segilen veri kimesi igerisindeki fonksiyonlara goére bu fonksiyondan saglanan
ciktilardan iki sinifa ait olma sarti ile siniflandirmaktadir (Meyrueis, Soubari,

Guessoum, Namane, 2014).

Elde edilen sinifa ait aralarindaki mesafenin en az oldugu iki mesafe en ylksege
cekilerek hiper duzlem elde edilir. Bu sayede gorinmeyen verilerde en iyi sekilde

yayllmasi saglanir. Hiper dizlemin uzakhgi, verilerin en genis alanda ve en iyi sekilde
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siniflandiriimasidir. Aralarindaki mesafenin en az oldugu digimlerin birbirlerine olan
mesafesi en ylksege cikarilarak en yuksek seviyedeki uzakligi veren hiper diizlem
tercih edilmektedir buna da optimum hiper diizlem denilmektedir. Olusan ilgili gurubun

cizgileri hiper diizleme paralel bir diizlem hattinda bulunmaktadir (Burges, 1998).

Destek Vektdrieri
Sir w-x+b=+=I
X A
O 69
o ' © © ©
©
)P ©@p®© ©
%00 5 ©
o @) @) O “ ) ©
®) @) O “.‘ Optimum Hiper-Diziem
$ w-x+b=0

Sekil 4.1: Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in optimum hiper diizlemin tayin
edilmesi (Vapnik, 1995)

iki boyutlu bir siniflandirma problemi icin dogrusal SVM’'nin geometrik gdsterimi
yukaridaki Sekil 4.1'de gosterilmistir. Destek vektorleri ayirma hiper dizlemine en

yakin olan iki sinifa ait 6rnekler olarak ifade edilmektedir (Burges, 1998).

4.6.2 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler igin Destek Vektdér Makineleri

Dogrusal olmayan SVM, veri kimesinin dogrusal bir fonksiyonla belirli bir hata ile
ayrilamamasi durumunda kullanilan algoritmalardir. Gergek yagsam problemlerinde bir
veri kimesinin hiper dizlem ile dogrusal olarak ayrilmasi genellikle mimkun degildir.
Dolayisiyla siniflarin ayrilma islemi, ayirma egrisinin kesif edilmesiyle mumkin
olmaktadir. Veri kimesinin dogrusal ayrilamama durumunun geometrik gosterimi
Sekil 4.2’de verilmigtir. Bu durumda p boyutlu girdi vektéri x'in P boyutlu 6zellik

vektort @’ ye donustirilmesi gerekmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).
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Sekil 4.2: Dogrusal olarak ayrilmayan destek vektor

Bu amaci gercgeklestirmek icin dogrusal olmayan haritalama yaklagimindan
yararlanilir (Busuttil, 2003).

Girdi Uzayi Ozellik Uzay

Sekil 4.3: Verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi
(Kavzaoglu ve Colkesen, 2010)

Dogrusal olmayan haritalama, orijinal girdi uzayi X'in bir Hilbert uzayi olan daha
yuksek boyutlu F 6zellik uzayina donusturulerek dogrusal ayriminin gergeklestiriimesi
icin kullanilan bir yaklagsimdir (Suykens, 2002). Hilbert uzayi, pozitif skaler ¢carpima
sahip ve 0geleri fonksiyonlardan olusan tam i¢ carpim uzaylari olarak ifade
edilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995). Dogrusal olmayan haritalama yaklagimi ile iki
boyutlu veri seti ¢ boyutlu 6zellik uzayina tasinarak veri setinin dogrusal ayrimi

saglanilabilmektedir.
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4.7 Performans Degerlendirme Yontemi

Churn tahmini gibi karmasik veri madenciligi problemlerinde herhangi bir
siniflandirma yontemi her probleme uygulanabilir degildir. Yapay 06grenme
algoritmalari farkli modelleri olusturmak icin farkli degerlerle ve ayarlamalarla
calistinimaktadir. Modeller olusturulduktan sonra, iyi bir tahmin yapmak ve en iyi
modeli segmek icin modellerin karsilastiriimalari gerekmektedir. Algoritmanin
modellerinin ne kadar iyi tahmin edilip karsilastirabildigini bize sdyleyen skorlama

Olcltine inhtiyagc duyulmaktadir.

Test veri kimesine yeni bir 6rnek geldiginde, model bu veriyi kendi algoritmasina gére
tahmin etmektedir. Cizelge 4.1'de belirtildigi gibi, tahmin dogruysa (test veri
kiimesindeki ile ayni degerde), dogru olarak sayilmaktadir. Tahmin yanls ise, yanlis
olarak sayilmaktadir. Eger tahmin negatif (Churn olmamis) ve dogruysa tahmin dogru
negatif, eger tahmin pozitif (Churn olan) ve dogruysa tahmin dogru pozitif olarak
sayllmaktadir. Tahmin negatif ancak gercek sinif pozitif ise yanhs negatif, tahmin
pozitif ancak gercek sinif negatifse de yanhs pozitif olarak adlandiriimaktadir. Hata

matrisi genellikle bir¢ok dlgcimun temelini olusturmaktadir.

Cizelge 4.1: Hata Matrisi

Gergek Kayip Gergek Sadik

Musteriler Miisteriler

Tahmin edilen Kayip . . .
Msteriler Dogru pozitif Yanlis Pozitif
Tahmin edilen Sadik . . .
Msteriler Yanls negatif Dogru negatif

Hata matrisine dayanan performans élgimlerinin tanimlari asagidaki gibidir.

yprate = Yanlis pozitif oran = TV—P @)
dprate = Dogru pozitif oran = LjV—P (8)
Duyarlik (Sensitivity) = (DPD+PYN) 9
Kesinlik (Precision) = (DPDfYP) (20)
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DN

Ozgiilliik (Specificity) = NP (11)

Hatasizlik (Accuracy) = _(DP+DIN)x100 (12)
DP+DN+YP+YN

F= 2 x Kesinlik * Duyarlilik (13)

Kesinlik+Duyarlilik

P = Gergek pozitif sayisi
N = Gergek negatif sayisi
DP = Dogru pozitifler

DN = Dogru negatifler

YP = Yanlis pozitifler

YN = Yanlig negatifler’ dir.

Farkli siniflayicilari degerlendirmek icin kullanilabilecek bazi élgttlere érnek olarak
hatasizlik, F-6lglsi, kaldirma tablosu (lift-chart), ROC alani verilebilmektedir. Her bir
Olcim performansi degerlendirmede farkli bir yaklagsimi ifade etmektedir (Duda, Hart
ve Stork, 1999).

Degerlendiriimesi gereken diger iki konu ise; agiri 6grenme (over-fitting) ve eksik
o6grenmedir (under fitting). Asirt 6grenme ve eksik 6grenme ile yalnizca Churn
tahmininde degil tim siniflandirma problemlerinde karsilagilabilmektedir. Genellikle
siniflandirma modelinin veya yapisinin asiri karmasik olmasi neticesinde meydana

gelir ve verilerde bulunmayan kaliplar kesfedilebilir.

Sekil 4.4°de veri kimesinin veri noktalari (a), eksik 6grenme modeli (b), fit model (c)

ve asiri 6grenme modeli (d) gosterilmektedir.
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Sekil 4.4: Eksik 6grenme, fit ve asiri 6grenme modeli
(Lee,lvrissimtzis ve Seide, 2006)

Dogru pozitif oran, Churn olarak siniflandirilan Churn sayisi (dogru pozitifler) ile
gercek Churn sayisi (Pozitif = DP + YN) arasindaki orandir. Yanlis pozitif oran,
gercekte Churn olmayan ancak tahminde Churn kabul edilen kisi sayisi (yanlis pozitif)

ile gergcek Churn olmayanlarin sayisi (Negatif = YP + DN) arasindaki orandir.

Churn tahmini alani ve veri kimemiz i¢in en uygun olcek, bir sonraki alt bolumde

detaylandirilacak olan ROC alanidir.

4.7.1. ROC/ AUC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic) farkli siniflar igin bir olasilik egrisidir. ROC
egrileri, sinif dagihmi veya hata degerleri dikkate alinmaksizin bir siniflandiricinin
performansini gdstermektedir. Dikey eksendeki dogru pozitif oranina karsilik

(hassasiyet) yatay eksen tzerinde yanlis pozitif orani (6zgullik) gizilmektedir.

Grafikteki her adim, esigdi degistirerek olusan bir noktadir. ROC egrisindeki her nokta,
bir karar esigine karsilik gelen bir hassasiyet ve 6zgurluk giftini temsil etmektedir. Bu
grafigi kullanarak, hassasiyet ve 6zgullik arasindaki en uygun denge noktasi tespit
edilebilmektedir. ROC analizi ayrica, herhangi bir esikten farkh olarak bir
siniflandiricinin dngérme kabiliyetini degderlendirmeyi saglamaktadir. AUC (area
under curve) denilen ROC egrisinin altindaki alan, cesitli siniflandiricilarin

dogrulugunu karsilastirmak igin ortak bir énlemdir. ROC, bir ydéntemin érnekleri dogru
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sekilde siniflandirma yetenegini degerlendirmektedir. Bu yaklasima goére, en buyuk
AUC' ye sahip siniflandirici daha iyi kabul edilecektir. Bir siniflandiricinin AUC' si 1'e
yakinsa, dogrulugu daha yiksek demektir.

100

True Positives (V)

¢ 1 |
40 fil) a0 100
False Positives (%)

Sekil 4.5: ROC egrisi (Witten, Frank ve Hall, 2011)
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5.UYGULAMA

5.1 Veri Kimesine Genel Bakig

Uygulamada faizsiz finans firmasindan alinan bir senelik musteri verisi kullaniimistir.
Veriler 2020 yilina ait olup, ¢alismanin konusu olan churn analizi de yillik olarak
incelenmistir. Musterilerin bir yillik glincel durumu g6z éniinde bulundurularak ayrilan
musgteriler churn olarak kabul edilmektedir. Veriler Uzerinde churn analizine
gecilmeden dnce, kullanilan veri kimesini daha iyi anlamak adina kesifsel veri analizi
incelemesi yapilmistir. RF ile degiskenlerin modele katkilar, dnem duzeyleri
incelenmis, sinif bilgisi ile dogrudan iligkili ve asiri 6grenmeye neden olabilecek
ayrilma nedeni degiskeni veri kimesinden cikariimistir. Calismada uygun hale
getirilen veriler ile Lojistik regresyon, k en yakin komsu ve destek vektdr algoritmalari

kullanilarak musteri kaybi analizi tahmininin nasil yapildigi gosterilmektedir.

Musteri kaybinin incelenecedi veri kimesi 18507 musteri ve 14 dediskenden

olusmaktadir. Musteri kayip analizinin incelenecedi degiskenler Cizelge 5.1°'de

aciklanmistir.
Cizelge 5.1: Degiskenler ve tanimlari

Medeni_durum Musterilerin evli veya bekar olup olmadidini gésteriyor.

Meslek_grubu Sisteme giren musterilen hangi sektér grubunda oldugunu
gOsteriyor.

Gor_orjin Sisteme dahil olan mdusterilere veya mugsteri olmasi
istenilen kisilere ulasilan alanlari gosterir.

Gorusme_sayi Firmanin masterisi olan veya musterisi olmasi icin yaptigi
gorusme sayilarini gésteriyor.

Gor_mecra Musterilerin sisteme ilk temas ettikleri alanlari gosteriyor.

Kampanya cins Musterilerin kampanya modellerinde hangi sisteme (Ev,
Otomotiv) girdiklerini gosteriyor.

Kampanya_tip Firmanin mdugterilerine sundugu cekilisli ve ¢ekiligsiz
kampanya gruplarini gésteriyor.

Kampanya_bedeli Musterilerin sisteme dabhil olduklari bedelleri gdsteriyor.

23



Vade

Musterilerin dahil oldugu c¢ekilis grubunu ifade ediyor.

Engecteslim_ay

Musteriye cekiligsle c¢ikmaz ise en son kaginci ayda

teslimatini alabilecegini ifade ediyor.

Sube_tip Musterilerin sisteme girdikleri yeri gbsteriyor.
Meslek_kod Sisteme dahil olan musterilerin meslek grubunu gdsteriyor.
Bdlge Musterilerin  sisteme dahil olduklar bdlgeleri ifade

etmektedir.

Ayrilma_nedeni

Sisteme dahil olan musterilerin neden ayrilmak istedigini

goOsteriyor.

Veri kiimesi Python uygulamasi ile Numpy ve Pandas kittphanelerinde incelenmisgtir.

Uygulamanin gelistirilebilmesi igin belirlenen paketler import komutu ile uygulamaya

dahil edilmigtir.

Pandas ileri dlizey veri yapilari araglarini barindirmaktadir. Python’da daha hizli

analiz yapmak igin gelistiriimistir. Pandas, acik kaynakli bir kiittiphanedir. S6z konusu

durum programlamada Python dilinin yogun tercih edilmesine zemin hazirlamigtir.

Verileri okumak igin read_csv() fonksiyonu kullaniimistir. Sé6z konusu ilk parametre

verinin bulundugu csv dosyasidir. ikinci parametrede ise olusturulacak dizilerin hangi

ayirici karakter ile belirlenecegi bilgisini icermektedir. Csv formatinda import edilen

veri kiimesini anlamak igin énce veriye ait degiskenleri incelemek gerekmektedir.

incelenen veri kiimesi Cizelge 5.2’de gosterilmistir.

24




Gizelge 5.2: Ornek veri kiimesi

Cinsiyet ~ Medeni_durum Meslek_grubu Gor_orjin Gorusme_Sayi Gor_mecra Kampanya_cins Kampanya_tip Kampanya_bed Vade Engecteslim_ay Sube_tip Meslek kod  Bdlge Churn
Kadin Evli QZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 17 DIGER EV EV-CEKILIS 500000 240 73 Sube isci MARMARA 3 0
Erkek Evli QZEL_SEKTOR Giden_Arama 9 DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 30300 6L 3 Sube isci KONYA 1
Erkek Bekar OZEL_SEKTOR  Giden_Arama 2 NULL EV EV-CEKILIS 160000 160 52 Sube isci ICANADOLU 0
Erkek Euli OZEL_SEKTOR Gelen_Arama pE] DIGER EV EV-CEKILIS 81000 160 52 Sube EMEKLI GUNEYDOGU 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri EE] DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 60000 61 3 Sube TEKSTILCH ISTANBUL ANAL 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Gelen_Arama £ DIGER EV EV-CEKILIS 300000 240 ) Sube isci MARMARA 1 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR Gelen_Arama 38 DIGER EV EV-CEKILIS 400000 140 36 Sube iﬁ(;i MARMARA 1 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 12 DIGER QroMoTIV OTOMOTIV-CEK 28000 61 33 Sube MUSTERI TEMSI| MARMARA 4 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 36 DIGER QromMoTIvV OTOMOTIV-CEK 40000 37 37 Sube isci MARMARA 4 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 36 DIGER QromMoTIvV OTOMOTIV-CEK 40000 31 15 Sube isci MARMARA 4 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 2% NULL Ev EV-OZELIHTIYAC 150000 3 9 Sube isci KONYA 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 2 DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-OZE 50000 15 4 Sube KAYNAKCI ISTANBULANAL 0
Erkek Evli QZEL SEKTOR FMT_Aramasi kL NULL EV EV-CEKILIS 300000 120 41 Sube DIGERLERI MARMARAL 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 2 DIGER EV EV-OZELIHTIYAC 300000 60 9 Sube KuYumcu MARMARA 3 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri ] DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 50000 7 17 Sube TEKNISYEN KARADENIZ 0
Erkek Evli OZEL SEKTOR  Eski_Musteri 39 DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 25000 7 7 Sube TEKNISYEN KARADENIZ 0
Erkek Evli QZEL SEKTOR Eski_Musteri 2 DIGER EV EV-CEKILIS 200000 140 56 Sube OTO TAMIRCISI IC ANADOLU 0
Erkek Evli QZEL SEKTOR Gelen_Arama ] DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-OZE 75000 £ 1u Sube isci GUNEYDOGU 0
Erkek Evli QZEL_SEKTOR Gelen_Arama ] DIGER EV EV-CEKILIS 350000 130 N2 Sube isci GUNEYDOGU 0
Erkek Evli QZEL_SEKTOR Gelen_Arama ] DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-OZE 70000 2 10 Sube isci GUNEYDOGU 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR Gelen_Arama 10 INTERNET OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 25000 61 61 Sube KUAFOR KARADENIZ 1
Erkek Euli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri a NULL EV EV-CEKILIS 150000 160 52 Sube isci CUKUROVA 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 28 DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 40000 7 20 Sube DEPO SORUMLL MARMARA 4 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR FMT_Aramasi 21 INTERNET OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 30000 4 7 Sube MAKINA OPERAIC ANADOLU 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 16 DIGER OTOMOTIV ~ OTOMOTIV-CEK 35000 i 17 Sube isci KARADENIZ 1
Erkek Evli OZEL_SEKTOR FMT_Aramas 30 DIGER EV EV-CEKILIS 300000 160 52 Sube SAGLIK PERSON CUKUROVA 0
Erkek Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 40 DIGER QroMoTIV OTOMOTIV-CEK 35000 81 38 Sube OPERATOR KONYA 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 54 DIGER EV EV-CEKILIS 200000 100 36 Sube PASTACI EGE 0
Kadin Evli OZEL_SEKTOR  Eski_Musteri 54 DIGER EV EV-CEKILIS 200000 100 36 Sube PASTACI EGE 0
Erkek Evli OZEL SEKTOR Gelen Arama 36 DIGER OTOMOTIV  OTOMOTIV-CEK 50000 49 27 Sube isCi CUKURQVA 0

Cizelge 5.2'de, olusturulan veri kiimesinden 6rnek bir bolim gdsterilmistir. Ornek veri
kimesindeki Churn degigkeni incelendiginde 1 degeri Churn olan mausgterileri
goOsterirken, 0 degeri Churn olmayan musterileri géstermektedir. Makine
ogrenmesinde modelin caligabilmesi igin kategorik verilerin sayisal anlamda
donustirtlmesi gerekmektedir. Verilerin kategorik olup olmadigini anlamak igin
degdigken tiplerini incelemek gerekmektedir. Degigkenlerin tipleri Cizelge 5.3'de

gosterilmistir.
Cizelge 5.3: Degigken tipleri

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 18587 entries, 8 to 18586
Data columns (total 15 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
8 Cinsiyet 185@7 non-null object
1  Medeni_durum 18587 non-null object
2 Meslek_grubu 18587 non-null object
3 Gor_orjin 18587 non-null object
4  Gorusme_Sayi 185@7 non-null floate4
5 Gor_mecra 18587 non-null object
6  Kampanya_cins 18587 non-null object
7 Kampanya_tip 18587 non-null object
8  Kampanya_bedeli 185@7 non-null inte4
9 Vade 18587 non-null int64
1@ Engecteslim_ay 18587 non-null int64
11 Sube_tip 18587 non-null object
12 Meslek _kod 185@7 non-null object
13 Bolge 18587 non-null object
14 Churn 18587 non-null int64

dtypes: floats4(l), inte4(4), object(1a)
memory usage: 2.1+ MB
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Veri kuimesi incelendiginde 1 float, 4 int, 10 object alandan olugsmaktadir. Veride
numerik ve kategorik veriler bulunmaktadir. Kategorik verilerin sayisal forma
donustirtulmesi icin en ¢ok kullanilan One Hot Encoder dénisimd uygulanmistir.
One Hot Encoder dénlsumi uygulanan dediskenler; Cinsiyet, Medeni_durum,
Meslek_grubu, Gor_orjin, Gor_mecra, Kampanya_cins, Kampanya_tip, Sube_tip,
Meslek_kod ve bdélge degiskenleridir.

Sayisal verilerin dagilimlari hakkinda bilgi veren tanimlayici istatistik degerleri Cizelge

5.4’de verilmistir.

Cizelge 5.4: Veri kimesi icin tanimlayici istatistikler

count mean std min 2] 5% 50% 3] 0% 95% 9% max
Gorusme_Sayi | 18507.0 20836772 13415528 10 50 10 18.0 20 B0 460 630 1970
Kampanya_bedeli | 185070 | 159.906.373102 | 106.419.627.721 | 150000 350000 £0000.0 1500000 | 2300000 | 3000000 | 3500000 | 5000000 | 1000000.0
Vade 18307.0 116.991.138 77597430 0 20 490 1000 2000 2400 2400 2400 2400
Engecteslim_ay | 18507.0 43120519 23073516 10 10 20 380 §3.0 730 730 960 1220
Chum 18307.0 0133625 0.340258 00 00 00 00 00 10 10 10 10

Tanimlayici istatistik verileri incelendiginde gériisme sayisi, kampanya bedeli ve vade
degiskeninin ortalama etrafinda dagildigi gdézlemlenirken, en geg teslim ay ve churn

degdiskeninin ortalamadan uzak dagildigi gézlenmistir.

5.2 Kesifsel Veri Analizi

Verileri kesifsel veri analizi teknidi ile incelememizin amaci, musteriyi kaybetmeye
sebep olan degiskenlerin, hedef degiskenimiz ile olan iligkilerini anlamaya ¢alismaktir.
Veri kiimesinde toplamda 18507 adet goézlem bulunmaktadir ve bu verilerin 2473
adeti ayrilan musterilere aittir. Musterilen bir yil icerisinde sistemden ayrilma orani
Sekil 5.1°de belirtildigi gibi %13.4’tlr.

26



Chum

Non-Churn

Sekil 5.1: Misteri Churn orani
Churn analizine ilk olarak veri setindeki degiskenleri inceleme ile baglaniimistir. ilk
olarak cinsiyet degiskeni incelenmistir ve cinsiyet degiskenine ait churn oranlari Sekil

5.2’de gosterilmistir.

Count of Churmned According to Cinsiyet

Chum
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=
=
U
‘S 4000
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[=]
Y 2000

Erkek Kadin
Cinsiyet

Cinsiyet Counter({'Erkek’: 11849, 'Kadin': 7458})

Sekil 5.2: Cinsiyet sitununda Churn grafigi

Cinsiyet, ayrilma ihtimalini tahmin etmede iyi bir degiskendir. Veri setinde toplamda
11049 erkek musteri, 7458 kadin musteri bulunmaktadir. Bir yil igerisinde sistemden
1503 erkek musteri, 970 kadin musteri ayrilmigtir. Erkek ve kadin musterilerin ayrilma
oranlarina bakildiginda, aralarinda ¢ok az fark olsada erkek musterilerin sistemden
kadin musterilere gore daha fazla ayrildig1 gézlemlenmigtir.
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Analiz[ "Churn_Rate']=Analiz[ 'Churn’].replace("No", ©).replace("yves", 1)
grp=Analiz.groupby(['Churn Rate', 'Cinsiyet'])["Cinsiyet"].count()
grp.head()

Churn_Rate Cinsiyet

%] Erkek 9546
Kadin 6488
1 Erkek 15632
Kadin 978

Name: Cinsiyet, dtype: inte4

‘Medeni_durum’ degiskenin musteri kaybi Gzerindeki etkisi Sekil 5.3'de incelenmistir.

Count of Churned According to Medeni_durum

16000 -

Chum

14000 { ™= 0
e ]
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Count of Churned Customer

2000

Bekar Ewli
Medeni_durum

Medeni_durum Counter({'Evli': 15558, ‘'Bekar': 2948})

Sekil 5.3: Medeni durum sutununda Churn grafigi

Musteriler Churn olma durumuna gore kendi icinde evli ve bekar olarak incelenmistir.
Veri setinde toplamda 15558 evli musteri, 2949 bekar misteri bulunmaktadir. Bekar
musterilerin sistemden ayrilma oranlari %15,67 iken, evli musterilerin sistemden
ayrilma oranlari %12,93’tlr. Mlsteri kaybi evli ve bekar olarak bakilmadan sadece
medeni durum igerisinde ayrilan musteri ylzdesi olarak incelendiginde ise tim veri
kimesinin igerisinde medeni durumu degiskeni Uzerinde Churn olanlarin orani
%15,50°dir. Bekar olan musterilerimiz bu oranin Gzerinde ayrilma gdsterirken, evli

olan musgterilerin sistemden ayrilmada genel oranin altinda kaldig1 gézlemlenmigtir.

Churn_Rate Medeni_ durum

2 Bekar 2487
Evli 13547
1 Bekar 462
Evli 2911

Mame: Medeni durum, dtype: inte4
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‘Meslek_grubu’ degiskenleri incelendiginde Sekil 5.4’ de belirtilen sonug ¢ikmistir.

Meslek_grubu
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Meslek_grubu

Sekil 5.4: Meslek grubu sutununda Churn grafigi

Ozel Sektérde galisan ve hig galismayan misterilerin Churn olmasi diger meslek
grubu ve kamuda goérev yapan diger misterilere gére daha fazladir. Sekil 5.9 ve Sekil
5.10'da kampanya_cinsine gdére meslek gruplarinin Churn olma durumlari

incelenmistir.

‘Gor_orjin’ degiskenlerine ait veriler incelendiginde eski musteriler ile gergeklesen

goérismelerde muisteri kaybina rastlanmaktadir.

Gor_orjin
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2
8
2000
1000 Chum
- 0
-]
Gelen_Arama Eski_Musteri Giden_Arama FMT_Aramasi ¥eni_Musteri Kayith_MdSteri  E-Sube_Genel_Arama Aranma_Talebi
Gor_orjin

Sekil 5.5: Gor_orjin sitununda Churn grafigi

Musteri kayiplari Sekil 5.5’de gdriilecegi Uzere eski musteriler ile yapilan gérismelerin
ardindan, gelen arama musterilerinde yiksek oldugu gdézlenmektedir. Bu durumu

takip eden giden arama ve FMT aramalaridir.
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‘Gor_mecra’ degiskeni faizsiz finans sisteminde reklam olusturabilmek adina ¢ok
onemli olsa da Sekil 5.6’da da goruldigu Uzere verinin dogru alinmayisi veya hic

alinmamasi bu alanda yeterli bilgiye ulasmamizi engellemektedir.

Gor_mecra
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Gor_mecra

Sekil 5.6: Gor_mecra sttununda Churn grafigi

Musterilerimizle ilk kontak kurulan alanlarda churn olma durumu incelendiginde ilk

diger alanindan sonra Radyo Uzerinden gelen musterilerimizde kayip yasandigi
gOrulmektedir.

‘Kampanya_cins’ degiskeni aslinda miisterilerin en ¢ok hangi kampanyayi tercih
ettigini gostermektedir. Sekil 5.7 de goriildiigi lizere ev kampanyasi1 daha ¢ok tercih

edilmektedir.

Kampanya_cins

Chum
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count
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Sekil 5.7: Kampanya_cins sitununda Churn grafigi

Kampanya cinsine gére Churn durumunu inceledigimizde ev kampanyasina giren
musteriler otomotiv kampanyasina giren musterilere gére ¢ok olsa da ayrilmalar her
iki kampanyada da hemen hemen esit seviyelerdedir.
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‘Kampanya_tip’ degiskenine ait Churn grafigi incelendiginde sekil 5.8’'de deginilen

ev sistemini tercih eden musteri sayisi cogunluktadir.

Kampanya tip
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Kampanya bp

Sekil 5.8: Kampanya__tip stitununda Churn grafigi

Kampanya tipine goére inceleme yapildiginda ev-gekilis sistemine giren muisterilerin
Churn olmasi diger sistemlere gore daha fazladir. Ev-gekilis grubundan sonra

musterilerin en ¢ok ayrildigi sistem otomotiv- ¢ekilis sistemi olarak gértlmektedir.

‘Meslek_grubu’ degigkeni incelendiginde meslek grubunun calismayan musteriler,
Ozel sektoérde calisan masteriler, 6grenci olan musteriler, kamuda ¢alisan musteriler

ve diger olarak gruplandigi gérilmektedir.

Meslek grubu = CALISMIYOR Meslek_grubu = OZEL_SEKTOR

OTOMOT EV OTOMOTIV EV
Kampanya_cins Kampanya_cins

Sekil 5.9: Meslek _grubu sitununda ¢alismayan ve 6zel sektérde calisan

musterilere ait Churn grafigi

Sekil 5.9 grafiginde ¢alismayan ve 6zel sektdrde galisan musteriler gézlenmektedir.
Calismayan ve 6zel sektdrde calisan musterilerin en ¢ok ev sisteminden ayrildigi

g6zlenmistir.
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Meslek_grubu = DIGERLER! Meslek_grubu = QGRENCI Meslek_grubu = KAMU

CTOMOTIV EV OTOMOTIV OTOMOTIV
Kampanya_cins Eampanya_cins Kampanya_cins

Sekil 5.10: Meslek_grubu sttununda 6grenci, kamu personeli ve diger meslek

grubundaki musterilere ait Churn grafigi

Sekil 5.10 incelendiginde ise 06drenci olan musterilerin, kamu personeli olan
musterilerin ve diger sektdrde gorev yapan musterilerin otomotiv sisteminden daha

fazla ayrildigi gézlenmistir.

‘Bolge’ degiskeninin ayrilan musterileri incelemede tercih edilmesinin sebebi, sube

bazli misteri ayrilmalarina gére daha genel sonug vermesidir.
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Sekil 5.11: Bdlge sitununda Churn grafigi

Musteri kayiplarinin bdlge degiskeni icerisindeki dagihmi Sekil 5.11’de géruldugu
tizere en ¢ok i¢ Anadolu ve Giineydogu Bolgesi'nde yasanmaktadir. Miisteri kaybinda
bu bdlgeleri takip eden bdlgeler Cukurova ve Ege Bolgeleri’'dir.
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‘Ayrilma_nedeni’ degiskeni incelendiginde Sekil 5.12'de gbézlenen sonugclar elde
edilmistir.

Kynima_nedeni
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Aynima_nedeni

Sekil 5.12: Ayrilma nedeni sutununda Churn grafigi

Musterilerin ayrilma nedeni incelendiginde buylk cogunlugunun maddi sikintidan
kaynakli sistemden ayrildiklari g6zlenmektedir. Ayrilma nedenleri arasindaki teslimat
nedeni ayrilmalari ise teslimatini hak eden musterilerin evrak toplama surecindeki
sikintilardan veya istedigi ev yada otomobili bulamadigindan kaynaklanmaktadir.
Kapora iadesindeki ayrilislarin sebebi, sisteme girmeyi dustnip belli bir kapora
o6deyen misterilerin sisteme girmekten vazge¢cmeleri neticesinde sistemden ayrilirken
firma tarafindan musteriye yapilan kaporanin iadesidir. Sekil 5.12’de belirtilen diger
nedenler, sikayet, 6zel nedenler, saglik sorunlari ve vefat secenekleri misterinin

ayrilmasina neden olan etkenler olsa da diger segeneklere gére daha az etkilidir.
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‘Vade’ degiskenine gore musterinin sistemde kalma stresini gosteren Churn grafigi
Sekil 5.13’de verildigi gibidir.

Distributions of Vade, by Churn
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Sekil 5.13: Vade sutununda Churn grafigi

Vade degiskenine gore veri kimesi incelendiginde 100 ay vadeye kadar Churn olan
ve Churn olmayan musterilerin hemen hemen birbirine yakin oldugu gézlenmektedir.
Teslimatini almis ve firmanin tahsilatini gergeklestirdigi misterilerde musteri kaybi

azalmaktadir.

‘Kampanya_bedeli’ degiskeni Sekil 5.14’de incelenmis olup, musterilerin sisteme

kayit olduklari bedel Gzerinden ayrilma durumlari gosterilmigtir.

le—6 Distributions of Kampanya_bedeli, by Churn
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Sekil 5.14: Kampanya bedeli stitununda Churn grafigi
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Kampanya bedeli dislk olan musterilerde ayriima orani ylksek iken, kampanya

bedelindeki ylkselis arttikga musterilerin ayrilma oranida dismektedir.

‘Kampanya_bedeli, Cinsiyet, Goriigme_Sayilar’ degiskenlerinin sagilim grafigi

Uzerindeki Churn durumu Sekil 5.15°de verildigi gibidir.

1e6 Cinsiyet = Kadin Cinsiyet = Erkek
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Sekil 5.15: Kampanya bedeli, Cinsiyet, Gérusme Sayilarina gére
sacgilim Churn grafigi

Sacihm grafigi incelendiginde kampanya bedelinin dagihminda cinsiyet degiskenine
gore farklilk gozlenmemektedir, ancak; musterilerle yapilan goérigsme sayilarina
cinsiyet degiskeni Uzerinden bakildiginda erkek mdusteri ile gergeklestirilen
goérismelerin kadin mugterilere gore daha fazla oldugu ve buna ragmen erkek

musterilerde ayrilmalarin daha fazla yasandigi gézlenmektedir.

‘Gorugme_Sayilari, Kampanya_bedeli’ degiskenleri gruplandirilarak mausgteri

ayrilma durumlari Sekil 5.16° da incelenmistir.
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Sekil 5.16: Gorisme Sayilari, Kampanya bedeli gruplanmalarina goére Churn grafigi
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Gorusme sayilari degisken ortalamasi baz alinarak siniflara bolliindi ve sinif araliklari

icerisinde musteri kayip durumlari incelendi.

def class_Gorusme_Sayi(Analiz):

if Analiz['Gorusme_ Sayi']<=20 :
return 1

elif (Analiz['Gorusme_Sayi']»>20) & (Analiz['Gorusme_Sayi']<=30):
return 2

elif (Analiz['Gorusme Sayi']>3@) & (Analiz['Gorusme Sayi']<=40):
return 3

elif (Analiz['Gorusme_Sayi']>40) & (Analiz['Gorusme_Sayi' ]<=50):
return 4

elif (Analiz['Gorusme_Sayi']»>5@) & (Analiz[ 'Gorusme_Sayi' ]<=60):
return 5

elif Analiz[ 'Gorusme Sayi'][>6@:
return 6

Analiz['class_Gorusme_Sayi']=Analiz.apply(lambda Analiz: class_Gorusme_Sayi(Analiz),axis=1)

Yapilan siniflandirmada:

1. grup mausteri ile yapilan goérisme sayisinin 20 ve daha az oldugu
gOstermektedir.

2. grup mausteri ile yapilan goérismenin 20 ile 30 arasinda olan
gOstermektedir.

3. grup mugsteri ile yapilan gérismenin 30 ile 40 arasinda olan
gOstermektedir.

4. grup musteri ile yapilan gérismenin 40 ile 50 arasinda olan
gbstermektedir.

5. grup masteri ile yapilan goérismenin 50 ile 60 arasinda olan
gO6stermektedir.

6. grup ise 60 da daha fazla gérisme yapilan musterileri ifade etmektedir.

sinifi

sinifi

sinifi

sinifi

sinifi

Gruplar incelendiginde 6. grup musterilerde yani en fazla aranan ve sistemin

anlatildig1 musterilerde daha fazla musteri kaybi yasandigi gézlenmektedir.

5.3 Modellerin Kurulmasi

Bu galismadaki amag en iyi tahmini yapan modeli olugturmaktir. Oncelikle RF ile

degdiskenlerin modele katkilari, dnem dlzeyleri incelenmig, sinif bilgisi ile dogrudan

iliskili ve asir 8grenmeye neden olabilecek ayrilma nedeni degiskeni veri kimesinden

cikarilmistir. Veri kimesi ile gergeklestirilen analizlerde churn olan miusterilere ait

recall oraninin sifira ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir. Recall oranindan elde edilen

bilgiye dayanarak modellerin churn olan musterileri modelleyemedigi tespit edilmistir.
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Churn olmayan musterilere ait sinif, rastgele azaltarak her iki sinif sayilari esit hale
getirilmistir. Veri kimesi 18507’den 4946 veriye dusurulmustir. Modeli olustururken
kullanilan veri kimesi, test ve egitim veri kimesi olarak %75-%25 oraninda ayrilarak

siniflandiriimigtir.

Oncelikli olarak veri kiimesinde var olan kategorik degiskenleri “One Hot Encoder”
yontemi kullanarak 1 ve 0 degeri atandi.

Analiz.Churn=Analiz.Churn.replace({1, @})
Analiz=Analiz.drop(columns=[‘Churn_Rate’],axis=1)
Analiz2=pd.concat([Analiz,pd.get_dummies(Analiz[categorical])],axis=1).drop(Analiz[categorical],axis=1)

Donusiml yapilan veri kimesinin sinif dengesizligi olup olmadiginin kontrold
gerceklestirilmistir.

print("Percentage of Churned(1) Customer:%",round(Analiz.Churn.value_counts()[1]/Analiz.shape[@©]*100,2))
print("Percentage of Not Churned(@) Customer:%",round(Analiz.churn.value counts()[@]/Analiz.shape[0]*100,2))

Percentage of Churned(1) Customer:% 50.0
Percentage of Not Churned(@) Customer:% 50.8

Elde edilen oranlar dogrultusunda hedef degiskenin dengesiz olmadigi tespit
edilmigtir.

5.3.1 Standart Olgek (Standart Scale)

Genel olarak, veri kiimelerinin cogu ¢ok farkh dlgeklere sahiptir ve bazen ¢ok blyik
aykiri degerler icermektedir. Bu iki 6zellik, verilerin gorsellestiriimesinde zorluklara yol
acmakta ve daha da 6nemlisi, birgok makine &6gdrenimi algoritmasinin tahmin
performansini disurebilmektedir. Bu durumu g6z éntinde bulundurarak ve olusacak

modellerde en iyi skoru yakalayabilmek icin veri kimesine standart scale
uygulanmistir.

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
scaler=standardscaler()
X_scl=scaler.fit_transform(X)
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5.3.2 Grid Search ile Lojistik Regresyon

Lojistik regresyonun amaci, siniflandirma problemi igin bagimli ve bagimsiz
degdigkenler arasindaki iligkiyi tanimlayan dogrusal bir model kurmaktir. Grid Search
belirlenen aralikta en dogru tahminler ile sonucglanan bir modelin optimal hiper
parametrelerini bulmak i¢in kullanilimaktadir. Hiper paremetreleri ayarlamak igin
birkag strateji vardir. Bunlardan ikisi rastgele arama ve grid aramadir. Grid arama ile
her hiper parametre igin 6nce model kurulmustur sonra hiper paremetre segenekleri

olusturulmustur.

from sklearn.linear model import LogisticRegression
logistic=LogisticRegression()
parameters = {"C": [10 ** x for x in range (-5, 5, 1)],
"penalty”: ['11", '12'],'solver': ('linear', 'lbfgs', "liblinear')}

from sklearn.model selection import GridSearchcv
grid_cv = GridSearchcv(estimator=logistic,

param_grid = parameters,
cv = 10)
grid_cv.fit(X, y)
print("The best parameters : ", grid_cv.best_params_)
print("The best score : ", grid_cv.best_score_ )
The best parameters : {'C': 0.1, 'penalty': 'l1', 'solver': 'liblinear’'}
The best score . ©.7223003312476997

Masteri kayiplarinin modellenmesinde en iyi model ve en iyi skor calismanin
onceligidir. Churn olmayan musgterilere ait sinif, rastgele azaltilarak churn olan ve
churn olmayan her iki sinifinda sayilari esit hale getirilip veri kimesi 18507°den 4946
veriye dusurtlmustur. Dengeli hale getirilen, test ve egitim olarak ayrilan veri kiimesi
modelinin Lojistik regresyon analizi ile dogruluk ve kesinlik performansi Cizelge 5.5'de

goruldugu gibidir.

Cizelge 5.5: Grid Search ile elde edilen modelin performansi

Accuracy Test | Accuracy Train | F1Score Test | F1Score Train | Precision Test
Logistic_Regr. 0.751011 0.802642 0.706667 0.775735 0.858796

Cizelge 5.5’ de goruldugu gibi Lojistik regresyon ile modeli tahmin etmede elde edilen
performans degeri 0.75’dir. Daha iyi sonu¢ alinip alinamayacagi degerlendiriimek
Uzere capraz dogrulama, SMOTE ve ADASYN algoritmalari ile lojistik regresyon

analizi yapimistir.
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5.3.3 Capraz Dogrulama (Cross Validation) ile Lojistik Regresyon

Capraz dogrulama (CV), bir makine dgrenimi modelinin etkinligini test etmek igin
kullanilan tekniklerden biridir. Genellestiriimis performansi degerlendirmede ¢ok
dayanikli bir yontemdir. Modeli degerlendirmek icin kullanilan &rnekleme
proseduridir. Modelin uygulanmasi sonrasi, test ve egitim veri kimesindeki

degiskenlerin birbiriyle olan iligkileri ve ortalamasi asagidaki gibidir.

Irm = LogisticRegression(solver='liblinear',penalty="11"',C=0.1)
cv = cross_validate(estimator=1rm,

X=X_scl,

Y=Y

cv=10,return_train_score=True

)
print('Test Scores : ', cv['test_score'], sep = '\n")
print("-"*50)
print('Train Scores : °, cv['train_score®], sep = ‘\n°)

Test Scores :

[©.52121212 ©.57373737 ©.56969697 ©.55353535 ©0.69090909 ©.92121212
©.90890688 0.89068826 0.67206478 ©.8805668 ]

Train Scores s

[©.82453381 ©.82228713 ©.82498315 ©.81824309 ©.8038643 ©.78072343
©.78301887 ©.78481581 ©0.78481581 0.78908356]

print{'Mean of Test Sets : ', cv['test_score’'].mean())
print('Mean of Train Sets : ", cv['train score’'].mean())
Mean of Test Sets : ©.7182529750950803

Mean of Train Sets : ©.8016368965613994

Puanlamanin varsayilan degeri, test ve egitim veri kiimesinin dogruluk puanini
hesaplamaktadir. Test ve egditim veri kimesindeki puanlamalar incelendiginde
degiskenlerin birbirleri ile olan iligkilerinin ortalamalarinin test veri seti icin 0.71, egitim

veri seti icin 0.80 oldugu gozlenmistir.

5.3.4 SMOTE ile Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizinde elde edilen performans puanindan daha iyi sonug elde
edebilmek adina SMOTE algoritmasi ile yeniden performans degerlendiriimesine
gidilmistir. 18507 musteriden olusan veri kimesinin 2473’0 churn olan musterileri, geri
kalan 16034 mdusteri ise churn olmayan mdusterileri temsil etmektedir. Dogru
degerlendirme yapabilmek adina churn olan miusteri sayisi sentetik veri Uretme
yontemi ile churn olmayan musteri sayisi ile esit hale getirilmistir. 32068 musteriden

olusan veri kimesine SMOTE algoritmasi ile Lojistik regresyon analizi yapilmigtir.

39



Ancak; sentetik veri ile arttirilan veri kiimesinden elde edilen performans puani

Cizelge 5.6'da belirtildigi Uzere 0.64 olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.6: SMOTE ile elde edilen modelin performansi

RUC Score | Accuracy_Test | Accuracy_Train | F1 Score_Test |F1 Score_Train | Precision_Test (Precision_Train| Recall_Test | Recall_Train

Logistic_Regr. 0629107 (866436 0.867507 0.015924 0.024403 0500000 | 0.766667 0.003091 0.0123%9

Resampled_Logistic 0664711 0615941 0620141 0624191 0626297 0610992 0.616947 0637474 0633877

LRegression_with_SMOTE | 0641007 (866436 0866427 0003226 0.00429 0500000 | 0571429 0.001618 0.002156

Churn olan veri kimesinin sentetik veri ile arttirilarak churn olmayan veri kimesi ile
esit hale getiriimesi SMOTE analizinde istenilen performansi vermemistir. SMOTE
analizinden daha iyi bir sonu¢ alinabilmesi i¢cin churn olan veri kiimesine goére
dengeleme vyapilmasi gerekmektedir. Dengeleme icin churn olan sinifi, churn
olmayan sinifa yaklastirmak igin rastgele siralama yapilmistir ve her iki sinif igin 2473

gbzlem toplamda 4946 gbzlem ile uygulama tekrarlanmistir.

Cizelge 5.7: Dengelenmis veride SMOTE ile elde edilen modelin performansi

AUC Score | Accuracy_Test | Accuracy_Train | F1 Score_Test | F1 Score_Train | Precision_Test | Precision_Train| Recall Test | Recall_Train

Logistic_Regr. 0841482 | 075M0M 0802642 | OTOBS6T | O7TTI | OBGETO6 | 0898510 | 060034 | 066480
Resampled_Logistic 0854744 | OTEBI9T | 07690 | 070 | O74THI0 | 0802715 | 0893853 | 06436 0842588
LRegression_with SMOTE | 0851574 | 0762028 | 0791049 | 0703486 | 0755443 | 0911168 | 0910389 | 0580306 | 0845283

Cizelge 5.7'de belirtildigi Uzere dengeli hale getirilen veri kimesinde SMOTE
algoritmasi ile elde edilen performans puani 0.85’dir. Lojistik regresyondan elde

edilen puandan daha yikek oldugu goériimektedir.

5.3.5 ADASYN ile Lojistik Regresyon

ADASYN ile Uretilen 6rnekler, SMOTE algoritmasinin veri ile en yakin komsgusu
arasinda olusturdugu dogrunun ¢ok yakininda Uretilmekte ve bdylece daha gergekgi
olmasi saglanmaktadir. Sentetik veri Uretme yontemi ile churn olan musteri sayisi
churn olmayan musteri sayisi ile esit hale getirilmistir. 32068 musteriden olusan veri
kimesi ile ADASYN algoritmasindan elde edilen performans puani Cizelge 5.8’de
belirtildigi Gzere 0.64 olarak elde edilmigtir.
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Cizelge 5.8: ADASYN ile elde edilen modellerin performansi

AUC Score | Accuracy_Test | Accuracy_Train| F1 Score_Test | F1 Score_Train| Precision_Test |Precision_Train| Recall_Test | Recall_Train
Logistic_Regr. 0.629703 0.866436 0.867507 0.015924 0.024403 0.500000 0.766667 0.008091 0.012399
Resampled_Logistic 0.664708 0.616690 0.620847 0.625107 0626347 0611602 0617417 0639222 0635540
L.Regression_with_SMOTE |  0.641603 0.866436 0.866210 0.003226 0.001076 0.500000 0.250000 0.001618 0.000539
L.Regression_with_ADASYN |  0.641156 0.866220 0.866427 0.000000 0.004296 0.000000 0571429 0.000000 0.002156

Churn olan veri kimesinin sentetik veri ile arttirilarak churn olmayan veri kimesi ile
esit hale getiriimesi ADASYN analizinde istenilen performansi vermemistir. ADASYN
analizinden daha iyi bir sonu¢ alinabilmesi i¢in churn olan veri kiimesine goére
dengeleme vyapilmasi gerekmektedir. Dengeleme icin churn olan sinifi, churn
olmayan sinifa yaklastirmak igin rastgele siralama yapilmistir ve her iki sinif igin 2473

gozlem toplamda 4946 gozlem ile uygulama tekrarlanmistir.

Cizelge 5.9: Dengelenmis veride ADASYN ile elde edilen modellerin performansi

AUC Score | Accuracy_Test | Accuracy_Train| F1 Score_Test | F1 Score_Train | Precision_Test | Precision_Train| Recall_Test | Recall_Train
Logistic_Reqr. 0.8414%2 0751011 0.802642 0706667 0775735 0.85€7% 0896510 0600324 0.662480
Resampled_Logistic 0854744 0788197 0.782960 0752830 0.747570 0902715 0843653 0645531 0642588

L Regression_with_SMOTE | 0851574 0762328 0.791049 0709486 0.755443 0911188 0910959 0580906 0645283
LRegression_with_ADASYN | 0851747 0761520 0.780779 0708786 0.755051 0.908861 0910891 0580906 0644744

Cizelge 5.9°”da ADASYN ile kurulan modelin performansi incelendiginde SMOTE ile
kurulan modelle hemen hemen ayni performasn sonuglarina ulasildigi gézlenmistir.
Lojistik regresyon analizi yukarida incelenen algoritmalar ile gerceklestirilmistir ve en
iyi AUC skorunu verenin ADASYN algoritmasi ile lojistik regresyon analizi oldugu

tespit edilmistir.

5.4 K En Yakin Komsu Algoritmasi

Musteri kayip analizinde daha iyi sonug veren modeli bulmak adina dengeli hale
getirilen veri kimesi ile KNN algoritmasiyla yeni bir veri noktasi igin tahmin yapilmigtir
ve yeni verinin egitim kumesi icerisindeki en yakin komgusu ya da komsulari
bulunmustur. Bu komsularin siniflarina gére bir siniflandirma yapiimistir.
KNeighborsClassifier(algorithm="auto', leaf size=30, metric="minkowski',

metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2,
weights="uniform")
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KNN ile olusturulan model sonucunda verinin AUC skoru Cizelge 5.10’da gosterildigi

Uzere 0.72’dir.

Cizelge 5.10: KNN ile elde edilen modelin performansi

Precision Score 0.6860902255639098
Recall Score 0.5906148867313916
Accuracy Score 0.6604688763136621
F1 Score 0.6347826086956522
AUC Score 0.7296153102143033

Model performansi tatmin edici oimadigindan GridSearchCV ile optimum k-komsulari

bulmaya calisiimistir. 24 tane komsu kullaniimis ve elde edilen en iyi puan 0.64’ddr.

The best parameters: KNeighborsClassifier(n_neighbors=24)
The best score: 0.6499129325974644

5.5 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi ile dengeli hale getirilen veri kiimesi test ve egitim olarak
ayrildiktan sonra kernelin linear algoritmasi ile modellendirilmistir. Modelin dogru

siniflandiriimasi 0.75 olarak elde edilmistir.

svm_model= SvC(kernel = "linear"”).fit(X_train,y_train) accuracy score(y test,y pred)
svm_model — — —

. ©.7550525464834277
svC(kernel="linear")

Test igin ayrilan %25’lik veri kimesinin yani 1237 verinin hem gergekte olan hem de

tahmin edilen degerleri kargilastirilarak Cizelge 5.11’deki hata matrisi elde edilmistir.

Cizelge 5.11: Hata Matrisi

Gercek Kayip | Gergek Sadik

Musteriler Misteriler
Tahmin"edilgn 570 49
Kayip misteriler
Tahmin edilen 254 264

Sadik misteriler

Cizelge 5.11’deki hata matrisi incelendiginde churn olan dogru tahminin 934, churn
olmayan tahminin ise 303 oldugu gozlenmisgtir.
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Cizelge 5.12: SVM ile test veri kimesinin tahmin degerleri

precision recall f1-score support
0 0.69 0.92 0.79 619
0.88 0.59 0.71 618
accuracy 0.76 1237
macro avg 0.79 0.75 0.75 1237
weighted avg 0.79 0.76 0.75 1237

Churn olan modelin dogrulugunun tahmin degerleri Cizelge 5.12’de verilmistir.

Tahmin degerinin kesinligi 0.88'dir.

Destek vektor kimesi ile parametre arahdi tanimlanarak mdusteri kayiplarinin

tahminini en iyi sekilde verecek model olusturuldu.

Fitting 10 folds for each of 2 candidates, totalling 20 fits

GridSearchCV(cv=1@, estimator=SVC(), n_jobs=-1, param_grid={'C': [1, 10]},
verbose=2)

print("En iyi parametreler:"+str(svc_cv_model.best params ))

En iyi parametreler:{'c': 10}

Cizelge 5.13: SVM ile elde edilen modelin performansi

Dogruluk Orani / Accuracy Score |0.7550525464834277
Precision Score 0.8813559322033898
Recall Score 0.5889967637540453

Cizelge 5.13'de incelendiginde modelin performansi 0.75'dir.

Cizelge 5.14: ROC/ AUC performans skoru

Meodel ROC/AUC
Lojisitk Regresyon 0.751011
Lojistik Regresyon ADASYN 0.851747
Lojistik Regresyon SMOTE 0.851574
SVM (Destek Vektor Kiimesi) 0.755052
KNN (En Yakin Komgu) 0.729615

Cizelge 5.14’de belirtildigi Uzere elde edilen performans degerleri yorumlanacak
olursa, dogruluk orani iyi dengelenmis ve carpik olmayan veya sinif dengesizligi

olmayan siniflandirma problemleri igin gegerli bir degerlendirme bigimidir. F1 puani,
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yani bir tir sinif érneginin diger tir sinif 6érneklerinden daha fazla oldugu durumda
kullanilir. Bir siniflandirma problemi oldugunda AUC/ROC egrisine guvenilebilir.
Siniflandirma modelinin performansini kontrol etmek igcin en énemli degerlendirme
Olcltlerindendir. Modelin siniflar arasinda ne kadar ayrim yapabildigini gosterir.
Yukarida belirtilen cizelgeler incelendiginde en yiksek AUC/ROC skorunu veren

ADASYN algoritmasi ile Lojistik regresyon modelidir.
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6.SONUG

Bu calismada, faizsiz finans sistemi Churn davranisinin tahmin edilmesi igin
mevcuttaki performansi en yuksek siniflandirma algoritmalari ile karsilastiriimigtir.
Algoritmalar, faizsiz finans kurulugsundan alinan 2020 yilina ait bir yillik veri Uzerinden
uygulanmistir. Cahgilan verinin buyudklugunun bdyle bir analize uygun oldugu test
sonucunda ortaya konulmustur. Bu ¢alismada, agiklayici degiskenlerin gok dnemi
vardir. Cunka faizsiz finans firmalari icin amag¢ sadece Churn olacak musteriyi tahmin
etmek degil ayni zamanda mdasteri kayiplarinin nedenlerini anlamaktir. Mugteri
kayiplarini azaltici sistemsel degisikliklere gitmek ve musteriye uygun &nlemler
alabilmektir. Bu acidan bakildiginda calismada ©6ne c¢ikan bazi aciklayici
degiskenlerin sektére bu amaglar yolunda da katki saglayacagi disinuliyor. Daha
once de belirtildigi gibi en optimal parametreler ile calistirilan algoritmalar
kiyaslandiginda en basarili sonuca ADASYN algoritmasi ile Lojistik regresyon

modelinin ulastigi gézlenmisgtir.

Modelin sonuglarina gére Churn edecek musteriyi ayristirmada en 6nemli degiskenler
kampanya bedelinin buyUkligd, ayriima nedeni ve teslimatin gerceklesecegi en ge¢
teslim ayinin buyudklagadiar. Kampanya bedeli yiksek olan musterilerin sistemden
ayrilmadigi ve devam ettigi gézlemlenirken, kampanya bedeli digtk olan musterilerin
sistemden daha kolay ayrilabildigi gézlenmistir. MUsterinin bu davranisi firma igin risk
ifade edebilecegi icin musteri kampanya bedeli Gzerinden skorlamak ve dnlem almak
riski azaltici faktor olacaktir. Kampanya bedeli kadar etkisi olan diger bir faktor
magterilerin - ayrilma nedenleridir. Turkiye ekonomik sartlann g6z O6nunde
bulunduruldugunda maddi yonden ayrilan musterilerin yogun oldugu gozlenmigtir.
Ayrilma nedenlerinin sebepleri arasinda teslimat dénemi de Onemli bir yer
tasimaktadir. Teslimat déneminde yasanan kefil sorunlari veya evrak slregleri
musteri memnuniyeti ve devamliligi agisindan dikkat edilmesi gereken alanlardandir.

Musterilerin sistemden ayrilmasinda énemli bir paya sahiptir.

Musteriler ile yapilan gorismeler sistem agisindan énem tasiyan diger faktorlerden
biridir. Gorusmeler ve musteri ziyaretleri mugsteriye sistemi anlatmada, merak
uyandirmada ¢ok Onemlidir. Goérisme yapilan musteriler incelendiginde en ¢ok
gorusmelerin bay musgteriler ile yapildig1 ancak yine en ¢ok musteri kaybinin da bay

misterilerde oldugu gézlenmistir. Faizsiz finans sisteminin hangi meslek grubuna
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hitap ettigi, yeni kampanya olusturuimasinda veya reklam kampanyasi
hazirlanmasinda ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Meslek gurubuna goére inceleme
yapildiginda 0zel sektor g¢alisanlarinin sistemi diger meslek gruplarina gére daha
fazla tercih ettigi ve yine 6zel sektér grubunda yer alan musterilerin sistemden daha
cok ayrildigi gozlenmistir. Meslek grubu alt kirilhimlarina bakildiginda 6grencilerin
faizsiz finans sisteminde otomotiv sistemine girdikleri gézlenmistir. Otomotiv
sisteminden ayrilan mdusteriler incelendiginde yine 6grencilerin sistemden en ¢ok

ayrildigi tespit edilmistir.

Ozetle calisma sonucunda Lojistik regresyon algoritmasinin faizsiz finans sisteminde
Churn davranisini tahmin etmede oldukga basarili oldugu goérilmektedir. Yapilan
arastirmalar ve incelemelere goére Churn davranisi sektérdeki diger firmalarla ilgili
daha fazla bilgi ile desteklenmedigi slirece tam anlamiyla aciklanabilmis degildir. Bu
calisma tek bir faizsiz finans sisteminin bilgileri kullanilarak gerceklestirilmistir. Diger
firmalar ile ilgili bilgiler calismalara dahil edilerek gelistirilebilir. Bir baska gelisim alani
da masteri kaybinin zaman icerisinde gelisim gdstermesinden kaynaklanan sorunlara
odaklanmaktir. S6z konusu calismanin konusu olan modeller zaman eksenindeki
blylmeyi g6z ardi etmis modeller oldugu icin musteri kaybindaki (Churn) davranisin
zaman icerisindeki gelisimini aciklayamamaktadir. Bunu takip eden yeni ¢alisma ve

arastirmalar bu agidan da distntlerek gelistiriimelidir.
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