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Miigteri davraniglarini inceleyerek ayrilmasi muhtemel misterilere ait profilleri
cikarip terk etme olasilig1 yiiksek misterileri 6nceden tahmin etme islemi miisteri kaybi
analizi olarak adlandirilmaktadir. Yeni miisteri kazanma maliyetinin eldeki miisteriyi tutma
maliyetinden daha yiiksek olmasi, miisteri terk etme analizini stratejik karar verme ve
planlama siirecinin vazgeg¢ilmez bir pargast haline getirmistir. Hizla biiyliyen ve rekabet
ortaminin her gecen giin artig1, miisterilerin kolaylikla operator degistirdigi ve bu nedenle
firmalarin milyonlarca dolar zarar ettigi telekomiinikasyon sektoriinde, miisteri ayrilma
analizi daha da 6nem kazanmaktadir. Misteri kaybi analizi, rakip firmaya ge¢cmeyi
planlayan miisterileri dnceden tahmin ederek, sirkete bu miisterilerin bagliligini arttirmayi
hedefleyen ¢esitli kampanyalar ve politikalar gelistirme firsat1 sunar. Miisteri kayb1 analizi
icin son yillarda veri madenciligi ve yapay zeka teknikleri sik¢a kullanilmaya baslanmistir.
Bu c¢aligmada, telekomiinikasyon sektoriinde miisteri kaybini tahmin etmek igin, Destek
Vektér Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Naive Bayes (NB) gibi ¢esitli
simiflama yontemleri yardimiyla bir analiz gergeklestirilmistir. Analiz, agik erisimli bir veri
tabanindan elde edilen, 4667 miisteriden olusan ve her miisteri i¢in 21 adet islem kaydina
ait 6zellikler ile miisterinin terk edip terk etmedigine dair simf bilgisi igeren bir veri seti
tizerinde gergeklestirilmigtir. Analiz sonucunda, sadik ya da terk eden miisterileri
smiflamada yapay sinir aglari, diger makine 6grenmesi yontemlerine gore daha bagarilt
olmustur.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Kaybi, Makine Ogrenmesi, Destek Vektor Makineleri, Yapay
Sinir Aglari, Naive Bayes

Customer Churn Analysis Via Machine Learning Methods
Abstract

As it is widely known in marketing, it is more costly to gain a new customer than
retain an already existing loyal customer. Indeed, this conviction highlights the importance
of precluding of customer churn. To enhance a slightly different approach to customer
churn management, data set derived from a real-world telecommunication firm has been
analyzed. The data set which contains 4667 rows and 21 features has been derived from a
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publicly open-access database and reflects transactions of the firm. Support Vector
Machines (SVM), Artificial Neural Network (ANN) and Naive Bayes (NB) algorithms
have been used as analyzing methods and performance of the analysis has been evaluated
via four accuracy measures. In consequence of analysis, the ANN method had the perfect
mean result and reflected the best accuracy performance. It is thought that this study guides
further studies which use machine learning methods to predict customer churn.

Key Word: Customer Churn, Machine Learning, Support Vector Machines, Artificial
Neural Network, Naive Bayes

GIRIS

Gilinlimiizde artan rekabet ortami, pazarlamada odak noktasi olarak kabul
edilen, misteriyi ve onun bir tiiketici olarak davramislarini son derece detayli bir
bi¢imde izlemeyi (M. Accardi-Petersen, 2011, s. 98), boylelikle bir tiiketici olarak
da satin alma karar siireclerini ve davraniglarim1 dikkatle takip etmeyi zorunlu
kilmaktadir (Linoff & Berry, 2004, p. 3). Bu noktada giiniimiiziin tiiketim
aligkanliklar1 géz Oniinde bulunduruldugunda ve firmalarin hayatta kalmalarinin
miigteriye bu derece bagli oldugu bir durumda, aslinda miisterinin miibadelede
kurallar1 belirleyen taraf oldugunu sdylemek miimkiindiir. Bu sebeple giiniimiiz
ekonomi ortamii “misterinin kral oldugu bir miisteri ekonomisi” olarak
tanimlamak mantikli olacaktir (Kotler, 2003, s. 36).

Boyle bir ekonomi ortaminda misteriler bir Orgiitiin  varlik
nedenlerindendir ve uzun vadeli yiiksek miisteri tatmininin saglanmasi, ancak ve
ancak etkili bir miisteri iliskileri yonetimi siireci yaratmakla miimkiindiir (Tsiptsis
ve Chorianopoulos, 2009, s. 1). Nitekim misteri ile karsilikli fayda ilkesine
dayanan uzun vadeli bir iliski kurma anlamina gelen Miisteri iliskileri Yonetimi
(MIY), aym zamanda karl1 olan miisterilerle daha az karli miisteriler arasinda bir
secim yapma siireci niteligi tasimaktadir. MIY’in temel hedefleri su sekilde
Ozetlenebilir (Bagheri ve Tarokh, 2015; Farquad, Ravi ve Raju, 2014; Helfert ve
Heinrich, 2003):

Miisterilere iliskin verilerin toplanmasi

Miisterilere iliskin verilerin ilgili birimlere sunulmasi

Miisterilerin satin alma aligkanliklarina bakilarak degerlerinin kesfedilmesi
Miisterilerin degerlerine gore siniflandirilmasi

Miisteriyle ¢ok kanalli iletisimin saglanmasi

Miisterilerin sadakatini arttiracak operasyonlarin gergeklestirilmesi

Cesitli tirlinlerin ¢apraz satig ve iist satiglarinin gergeklestirilmesi

MIY kavrammin teknoloji ve ydnetim seklindeki iki ydnlii yapist kavramin
stratejik (miisteri merkezli bir i kiiltiirli olusturma gibi), operasyonel (cesitli
miisteri bilgilerini elde etme gibi) ve analitik (elde edilen verilerin analiz edilmesi
gibi) perspektiflerden ele alinmasini gerektirmektedir (Buttle ve Maklan, 2015).
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Tiim bu siiregleri ele alacak bir MIY yapisinin aym1 zamanda bazi temellere
odaklanmas1 gerekmektedir. Bu anlamda etkili bir miisteri iligkileri yonetim siireci
asagidaki dort temel baglik ger¢evesinde incelenebilmektedir (Kumar & Petersen,
2012):

Miisteri kazanimi
Miisterilerin elde tutulmasi
Miisteri kaybi

Miisterinin geri kazanimi

I. MUSTERI KAYBI

Bu dort ana unsurdan miisteri kaybi, en basit tanimiyla “rekabet nedeniyle
miisterilerin  firmayr tercih etmekten vazgeg¢meleri” anlamina gelmektedir
(Nettleton, 2014, s. 19). Hem firma hem de miisteri diizeyinde popiiler MIY
Ol¢eklerinden birisi olan misteri kayb1 (Kumar ve Petersen, 2012, s. 8); miisterinin
t-1 periyodunda son aligverisini yapmasina karsin t periyodunda odagini firmanin
disina kaydirmasini ifade etmektedir. Nitekim firmalar artan rekabet ortaminda bir
takim kararlar alirken oncelikli olarak sadik miisterilerinden gelecek istikrarli
gelire odaklanacaklardir ki (Sharma ve Panigrahi, 2011) bu durum mevcut
miigterilerin elde tutulmasim1i daha da zorunlu hale getirecektir. Bu noktada
pazarlamada yaygin olarak bilindigi {izere, eldeki bir miisteriyi firmada tutmak,
yepyeni bir miisteriyi sadik hale getirmekten ¢ok daha maliyetli olmaktadir.
Nitekim miisteri kaybi yonetimi adi verilen siiregte basarilmak istenen, firmayi
tercih etmeyi birakma ihtimali olan miisterilerin oranini yonetmektir (Kumar ve
Petersen, 2012, s. 3). Iste bu yiizden miisteri kaybmin dogru sekilde yonetilmesi,
ancak ve ancak firmadan vazge¢cme potansiyeli bulunan miisterinin dogru sekilde
belirlenmesi ile miimkiin olacaktir (K. Kim, Jun ve Lee, 2014). Bu noktada temel
amag, miisterileri kacacak ve kagmayacak miisteri seklinde siiflandirmaktir.

Miisteri kaybi kavrami, banka ve telekomiinikasyon firmalari gibi hizmet
isletmelerinin, misterilerinin sadakatlerindeki degisimlerin ve bu degisimlerin
sonucunda miisterinin firmay1 tercihten vazge¢cmelerinin artmasiyla daha fazla
giindeme gelmistir. Miisteri kaybinin yiiksek olmasinda, firmalarin birbirinden ¢ok
farkli 6zelliklerde ve ¢ok cesitli kampanyalar olusturarak rakip firmada tatminsizlik
yasayan miisteriyi cezbetme potansiyelinin yiiksek olmasi ¢ok etkilidir. Miisteriler
son teknolojilere erisme imkéani, miisteri dostu calisan kadrosu, diisik islem
ucretleri, degisim maliyeti, reklam etkisi, Cografi yakinlik ve g¢esitli hizmet
tekliflerinden otiirti diger firmalara gegis egilimi gostermistir (Farquad et al., 2014;
Hejazinia ve Kazemi, 2014). Bu egilimi 6nceden tahmin edebilmek isletmeye hem
firmanin elinden kagirmasi muhtemel miisterileri erken tespit ederek onlar tizerine
kampanyalar diizenleme imkéan1 verecek, hem de firmadan kagmis olan miisterileri
tekrar isletmeye kazandirirken hangi noktalarin dikkate alinacagina dair bir 6nbilgi
saglayacaktir. Aslinda bu durum miisteriyi firmadan sogutan temel aksakligin



4 Kaynar, Tuna, Gormez ve Deveci

kaynagina bir miidahale imkani taniyacak olmasindan 6tiirii, uzun vadede firma
faaliyetleri iizerinde iyilestirici ve gelistirici bir etki de yaratacaktir. Bu durum,
firmanin hem sadik miisterilerinin sadakatlerinin devamliligini saglama, hem de
sadik olmayan miisteriyi sadik hale getirme noktasinda Kilit bir etkiye sahip
olacaktir. Nitekim sadik miisterilerin rakip firmalarin tekliflerine c¢ogunlukla
kendilerini kapatarak, sadik kaldiklar1 firmaya diizenli bir gelir getirme
potansiyellerinin bulundugu yaygin olarak bilinmektedir (Hosseini, Maleki ve
Gholamian, 2010). Bu durum da miisteri kaybinin tahminine iliskin modellerin
gelistirilmesini zorunlu kilmustir.

Miisteri kaybini tahmin etmeye yonelik modellerin amaci firmadan kopma
ihtimali yiiksek olan miisteriyi onceden saptamaktir (Verbeke, Martens ve Baesens,
2014). Literatiir incelendiginde, miisteri kaybini hedef alan ¢alismalarin basta
telekomiinikasyon ve iletisim sektorii [(Coussement, Lessmann ve Verstraeten,
2016; Geetha ve Abitha Kumari, 2012; Hejazinia ve Kazemi, 2014; B. Huang,
Kechadi ve Buckley, 2012; Y. Huang ve Kechadi, 2013; N. Kim, Jung, Kim ve
Lee, 2012; Kirui, Hong, Cheruiyot ve Kirui, 2013; Kisioglu ve Topcu, 2011; Wei
ve Chiu, 2002)], bankacilik sektorii [(Ahn et al., 2006; J. Burez ve Van den Poel,
2009; De Bock ve Van den Poel, 2012; Gur Ali ve Antirk, 2014; Xie ve Li,
2008)], perakendecilik sektérii [(Gordini ve Veglio, 2016; Miguéis, Van den Poel,
Camanho ve Falciao e Cunha, 2012; Tamaddoni Jahromi, Stakhovych ve Ewing,
2014), sigortacilik sektorii [(Giinther, Tvete, Aas, Sandnes ve Borgan, 2014;
Holtrop, Wieringa, Gijsenberg ve Verhoef, n.d.)], enerji sektorii [(Moeyersoms ve
Martens, 2015)] ile oyun ve eglence sektirii [(Coussement ve De Bock, 2013;
Kawale, Pal ve Srivastava, 2009)], hatta ticretli online arkadaslik siteleri [(S.-H.
Chen, 2016)] olmak tizere miisteri iliskilerinin yonetildigi birgok alanda
uygulanabildigi goriilmektedir.

Literatlir incelemesi yapildiginda miisteri kaybin1 tahmin etmeye yonelik
farkli yontemlerin izlendigi goriilmiis, miisteri kaybinin tahmin edilmesi amaciyla
literatlirdeki caligsmalarin bir takim makine O6grenmesi algoritmalar1 {izerinde
yogunlastiklari tespit edilmistir. Bu metotlarin arasinda Destek Vektir Makinalar:
[(Z.-Y. Chen, Fan ve Sun, 2012; Farquad et al., 2014; Gordini ve Veglio, 2016;
Moeyersoms ve Martens, 2015)], Lojistik Regresyon [(Ahn et al., 2006; Dierkes,
Bichler ve Krishnan, 2011; Haenlein, 2013; Abbas Keramati ve Ardabili, 2011)],
Karar Agaglar: [(Giir Ali ve Aritiirk, 2014; Nie et al., 2011; Tamaddoni Jahromi et
al., 2014)], Yapay Sinir Aglar: [(W.-C. Lin, Tsai ve Ke, 2014; Tsai ve Lu, 2009;
Xie ve Li, 2008; Zhao, Li, Li, Liu ve Ren, 2005)], K-En Yakin Komsuluk
[(Fathian, Hoseinpoor ve Minaei-Bidgoli, 2016; Idris et al., 2012; A. Keramati et
al., 2014)], Naive Bayes [(B. Huang et al., 2012; Saradhi ve Palshikar, 2011;
Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis ve Chatzisavvas, 2015)], Random Forest
[(Jonathan Burez ve Van den Poel, 2007; Coussement ve De Bock, 2013; De Bock
ve Poel, 2011)] bulunmaktadir.
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Miisteri kaybina iligkin gelistirilen modellerde, miisterilerin Onceki
aligverislerinden elde edilen bilgiler her miisteri i¢in tek tek analiz edilerek tahmin
yapilmaktadir. Artan miisteri sayisi goz Oniine alindiginda, bu analizlerin insan
eliyle yapilmasi neredeyse imkansiz bir hal almistir. Bu nedenle firmalar
giiniimiizde sik¢a kullanilan veri madenciligi yontemlerini miisteri kaybi1 verilerine
uygulamay1 tercih etmiglerdir. Bu c¢aligmada veri madenciligi yontemlerinden
Destek Vektor Makinalart (DVM), Naive Bayes (NB) ve Cok Katmanli Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) kullanilarak miisteri kaybina iliskin tahmin yapan 3 farklh
model gelistirilmistir.

1. YONTEMLER
A.YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglart (YSA) insan sinir sistemini taklit ederek 6grenmeyi
hedefleyen denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Yapay sinir ag1 modeli, bir
katmanda bulunan noéronlarin takip eden katmandaki noronlara baglanmasi ile
olusturulur. En sik kullanilan yapay sinir agi modeli olan ¢ok katmanh algilayic
sinir ag1 (MLP) modeli; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak {izere
ti¢ farkli katmandan meydana gelmektedir. Girdi katmani verilerin okundugu
katmandir. Her bir néron bir 6zelligi temsil ettigi i¢in 6zellik sayis1 kadar néron
icermektedir. Cikti katmani ise smiflarin belirlendigi katmandir. Bu katman
olusturulan modele gore tek bir ndron icerebilecegi gibi simif ¢esidi sayis1 kadar
noron da igerebilmektedir. Gizli katman ise girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda
yer alan verilerin ara isleme maruz kaldig1 katmandir. Gizli katman sayis1 ve bir
gizli katmandaki néron sayisi tam olarak belirli olmamakla birlikte egitimin
kalitesini etkileyen 6nemli iki faktordiir. MLP modelinde 6grenme bir dnceki
katmandan takip eden katmana dogru yapildigi igin ileri beslemeli YSA olarak da
bilinir. Kullanilan egitim algoritmas1 hatanin karesini en aza indirecek sekilde
agirliklar glincellemeyi hedefler.

yi = fQj=1 % * wjp) (1)

E(w) = %Zkeautputs(tk - Ok)z (2)

Esitlik (1) MLP modelinde ileri beslemeyi, esitlik (2) ise geri beslemeyi
formiile etmektedir. Esitlik 1°de x;; mevcut katmandaki j. noronun degerini, y;;
takip eden katmandaki i’inci norona aktarilan degeri, n; mevcut katmandaki néron
sayisini, wj;; mevcut katmandaki j. ndrondan takip eden katmandaki i. norona
giden agirhigi, f ise aktivasyon fonksiyonunu (gauss, softmax, sigmoid vb. ) temsil
etmektedir. Esitlik 2°de k; veri setindeki 6rnek sayisin, t; verilerin gergek sinifini,
0y, ise modelin tiretmis oldugu sinif degerini temsil etmektedir.
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B. DESTEK VEKTOR MAKINALARI

Destek vektor makinesi iki boyutlu uzayda dogrusal, iic boyutlu uzayda
diizlemsel ve ¢ok boyutlu uzayda hiperdiizlem seklindeki ayirma mekanizmalari ile
veriyi iki ya da daha c¢ok sinifa ayirma yetenegine sahiptir. Lineer olarak
ayrigtirilabilen  siniflarin - belirlenmesinde sik¢a kullanilan  yontem, kernel
fonksiyonlari sayesinde dogrusal olarak ayristirllamayan girdi uzayini daha yiiksek
boyutlu lineer olarak ayristirilabilen bu uzaya tasiyarak, dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasinda  basariyla kullanilmaktadir. Egitim icin kullanilacak N
elemandan olusan verinin Q = {x;, y;}, i = 1,2,...,N oldugu varsayilirsa x;; 6znitelik
vektoriinii, y; ise stif degerlerini gosterir. Lineer olarak ayrilma durumunda, bu iki
degerli veriler direkt olarak bir ayirict diizlem ile ayrilabilir. Veri setini siniflara
ayirabilecek sonsuz sayida ¢oklu diizlem cizilebilmesine karsin amag, bilinmeyen
siniflama hatasini en kiiciik yapacak hiperdiizlemi segmektir. Sekil 2°de goriilecegi
iizere f(X¥) = WX + b > 1 durumu birinci smifi, (y; = 1) ve f(X) = wi X +b <
—1 durumu ise ikinci sinifi (y; = —1) temsil eder.

Support Vectors
w-x+b=x%1

o @) o \ \Opﬁmum Hyper - Plane

w-x+b=0

Sekil 1. Destek Vektor Makineleri ve Hiperdiizlem Secimi

Iki smir arasindaki uzaklik A = 2/w? formiilii ile ifade edilir. Amag, A
degerini maksimum yapmak oldugu icin 1/A ifadesi minimum olmalidir. Buna
bagh smrlama ise y;(w'x; +b) —1 >0, y; € {—1,+1}dir. ilgili problemin
duali, Esitlik 3’te verilmistir. Esitlikteki problem, Lagrange denklemleri, Esitlik 4
ve Esitlik 5°te verilen “Karush—Kuhn-Tucker (KKT)” in kisitlar1 yardimiyla
¢oziliir.

Lw,b,a) = %WTW =N i [yiwTx; + wy) — 1] a; = 0,Vi (3)

2L~ 0,vj (4)
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Kernel  fonksiyonu  kullanilarak  dogrusal —olmayan  dontisimler
yapilabilmekte ve yliksek boyutta dogrusal ayrim gergeklestirilebilmektedir. En
yaygin kernel fonksiyonlar1 Gauss, Polinomial ve Sigmoid fonksiyonlaridir.

C. NAIVE BAYES

Naive Bayes, Bayes teoreminden faydalanilarak olusturulmus sinirlandirma
icin kullanilan anlasilabilir ve kolaylikla uygulanabilir en basit makine 6grenme
algoritmalarindan biridir. Bu yontemle bir 6rnegin hedef niteliginin siif degerine
ait olma olasilig1 bulunabilmektedir. Bayes teoremi:

P(X\H)P(H)
T ©

Esitlikte X; 6znitelik vektorii, H ise bir 6znitelik vektoriiniin C gibi bir sinifa
ait olma olasiligini ifade eden hipotezdir. P(H|X) ise ardil olasilig1 temsil eder.
Bayes teoremi goz Oniine alindiginda Naive Bayes siniflandiricisinin algoritmasi
ise su sekildedir;

P(H\X) =

D’nin veri setini temsil ettigi ve D’deki her X’in smf etiketinin belirli oldugu
varsayilsin. X, n tane 6znitelikten olusan bir vektordiir ve X=(x1, Xy, ... X,) olarak
temsil edilmektedir. C;, C,, ... Cy, ile temsil edilen m tane sinif oldugu varsayilsin.
Naive Bayes simiflandiricis1 bir X vektoriiniin C; sinifina ait olup olmadigini
bulmak igin, biitiin siniflar i¢inde en yiiksek P(C;|X) ardil olasiligina sahip degeri
bulmaya caligir. Bu durum Bayes teoremi ile esitlik 7°de ifade edilmistir.

P(Cilx) = U ™

P(X) degeri tim smiflar i¢in aymi oldugundan, yalmzca P(X|Cj)P(C;) ifadesi
maksimum yapilmalidir. P(C;) ifadesi, C; sinifindaki eleman sayisinin, tim eleman
sayisina oranidir.P(X|C;) ifadesi ise, X’in n tane deger i¢eren bir 6znitelik vektori
oldugu varsayildiginda asagidaki esitlik ile hesaplanir.

P(H|C) = Tlk=1 P(XilC) (8)

Sonugta, siiflandirict en biiyikk P(X|C;)P(C;) ifadesine sahip olan C; simifini, X
vektoriiniin sinifi olarak seger.

I11. UYGULAMA

Calismada, cagri merkezi misteri islem kayitlarindan elde edilen, 21
Oznitelik ile firma friinlerini kullanmaktan vazgecen veya firma iiriinlerini
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kullanmaya devam eden olmak tiizere 2 adet farkli simf bilgisi iceren veri seti
kullanilmigtir. Egitim igin veri setinin 75%’lik kismi olan 3500 adet, test igin ise
veri setinin 25%’lik kismi1 olan 1167 adet veri rastgele secilmistir. Modeller
karsilastirilirken veri setinden dogacak Tstiinliiklerin engellenmesi igin bdlme
islemi bir kez yapilmis ve her model i¢in ayn1 egitim ve test verileri kullanilmistir.
Olusturulan bu veri setleri ile DVM, YSA ve NB algoritmalar1 kullanilarak 3 farkl
model tasarlanmistir. Tablo 1’de her bir model i¢in elde edilen karmasiklik matris
degerleri gosterilmistir. Bu tabloda P, firmay1 tercih etmekten vazgegen misteri
sayisin; N, firmay1 tercih etmeye devam eden miisteri sayisini; egitim blogu,
modeli egitmek i¢in kullanilan veri sayilarini; test blogu, modeli test etmek igin
kullanilan veri sayilarini; gozlenen blogu, verilerin gergek etiketlerini; tahmin
blogu ise verilerin model tarafindan tahmin edilen etiketlerini temsil etmektedir.
Ayni tabloda N siitunu ile N satirinin kesistigi bolgedeki sayilar TN degerlerini, N
siitunu ile P satinmin kesistigi bolgedeki sayilar FP degerlerini, P siitunu ile P
satirinin kesistigi bolgedeki sayilar TP degerlerini, P siitunu ile N satirinin kesistigi
bolgedeki sayilar ise FN degerlerini ilgili model i¢in gostermektedir.

Tablo 1. Siiflama sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri

Egitim Test

Gozlenen Gozlenen

Naive | ¢ N P N P
Bayes | £ 1651 | 181 | 550 | 54
i 276 | 1392 | 96 467

DVM | < N P N P
£ 1348 | 100 | 446 | 58

i 579 | 1383 | 200 | 463

YSA | < N P N P
%EU 1840 | 138 | 602 57

i 87 | 1435 | 44 464

Tablo 2’de ise her bir model i¢in tablo 1’de test verisini ilgilendiren sayilar
kullanilarak hesaplanan basar1 orani(A), hassasiyet(S), duyarlilik(P) ve F 6lgiitii(F)

< o : . TP+TN 1o
degerleri gosterilmistir. Bu tabloda her bir model i¢in A, —— Y formiilii; S,
_ yugp TPHTNFFPHEN
formiili; P, formilii; F ise ————— formiili kullanilarak
TP+FN TP+FP 2XTP+FP+FN

hesaplanmistir.
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Tablo 2. Test Verisi Sonug¢ Degerleri

Smiflayici A S P F-olgiitii
NB 0,8715 | 0,8964 | 0,8295 | 0,8616
DVM 0,7789 | 0,8887 | 0,6983 | 0,7821
YSA 0,9135 | 0,8906 | 0,9134 | 0,9018

Ug model arasindan ilgili 6liit biriminde en yiiksek degere sahip model en
iyi model olarak degerlendirilmis ve her bir 6l¢iit birimi i¢in bu degerlendirme
yapilmigtir. Tablo 2’deki sonuglardan da goriildiigii lizere A, P ve F olgiit
birimlerinde YSA, S o6l¢iit biriminde ise NB en iyi sonuglari veren modeller
olmuglardir. DVM kullanilarak tasarlanan modelde ise tiim Ol¢iit birimlerinde
digerlerine nazaran daha diisiik degerli sonuglar elde edilmistir.

SONUC

Gelismekte olan iilkelerde miisteri kayip yonetimi ¢alismalarina giderek
daha fazla agirlik verilmektedir. Misteri kaybi yoOnetimi iizerine yapilan
calismalarin basinda telekomiinikasyon sektoriinii temel alan calismalar
gelmektedir. Bu biiyilk ve rekabetgi pazarda ayakta kalabilmek adina,
telekomiinikasyon firmalarinin muhtemel miisteri kayiplarini dogru tahmin ederek
hem sadik miisterilerin isletme i¢indeki degerlerini korumayi, hem de firmayi
tercih etmeyi birakma egiliminde olan misteriyi tekrardan kazandirmay:
amaglayan kampanyalarin diizenlenmesi son derece 6nemlidir. Bu ¢aligmada c¢agri
merkezi miisteri islem kayitlarindan elde edilen 4667 adet veri tizerinde miisteri
kayb1 analizi yapilmigtir. Miisteri kayb1 analizi NB, DVM ve YSA kullanilmak
iizere ii¢ farkli model ile yapilip, bu modellerin performanslar1 dort farkli 6lgiit
yardimi ile kiyaslanmistir. Sonuglar incelendiginde basar1 orani, duyarlilik ve F
olgiitii degerlerinde en iyi skorlar siras1 ile %91,35, % 91,34 ve % 90,18 olup YSA
kullanan model ile elde edilirken, hassasiyet degerinde en iyi skor % 89,64 olup
NB kullanan model ile elde edilmistir. NB ve YSA kullanilarak olusturulan
modellerde beklenene yakin sonuglar elde edilmistir. Ancak DVM kullanilarak
olusturulan modelde beklenenden daha diisiik performans degerleri elde edilmistir.
Bu durumun veri setindeki bazi dzniteliklerden kaynaklandigi diisiintilmiistiir. Bir
sonraki ¢alismada 6znitelik sayisi ve 6rnek sayisi daha fazla olan farkli veri setleri
ve veri madenciligi yontemlerinden Oznitelik se¢cim yontemleri de kullanilarak
modeller gelistirilecek ve bu yontemlerin performans olgiitleri lizerindeki etkileri
analiz edilecektir.
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