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Ozetce— Telekomiinikasyon firmalarinin en biiyiik
sorunlarindan biri, firmalar aras1 potansiyel miisteri
transferleridir. Bu sorunun éniine gegmek amaciyla ayrilma
ihtimali olan miisterilerin 6nceden tespit edilmesi biiyiik 6nem
tasir. Yapilan calismada, churn analizi olarak belirtilen
potansiyel miisteri ayrilma egilimlerinin analizleri iizerinde
makine 6grenmesi tekniklerinden siiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarinin basarimlar1 6l¢iilmiis ve karsilastirilmasi
yapiumistir. Simiflandirma tekniklerinden K en yakin
komsular, karar agaclari, rastgele ormanlar, Destek Vektor
Makineleri ve Naive Bayes yontemleri, Kkiimeleme
yontemlerinden ise K-ortalama, Hiyerarsik kiimeleme
yontemleri uygulanmistir. Yontemlerin basarimlar1 hata
orani, kesinlik, duyarhlik ve F-ol¢iitii performans olciitlerine
gore degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler—Churn Analizi; Makine Ogrenmesi
Teknikleri; Stmflama; Kiimeleme

Abstract— One of the most important problems of
telecommunication companies is the potential transfer of
customers between the firms. In order to avoid this problem,
it is very important to identify customers who are likely to
leave. In this study, the performance of the classification and
the clustering algorithms in machine learning techniques has
been evaluated and compared on the analysis of potential
customer trends, which have been reported as churn analysis.
K nearest neighbors, decision trees, random forests, support
vector machines and naive bayes methods were tested in scope
of classification idea. Additionally, K-Means and hierarchical
clustering methods were tested. The performances of the
methods have been evaluated according to the accuracy,
precision, sensitivity and F-measure performance metrics.

Keywords—Churn  Analysis; Machine  Learning;
Classification; Clustering

I. GIRIS
Yillar  igerisinde  biiyiik  gelisim  gdstermis

telekomiinikasyon sektoriinde, giderek artan firma sayisi ve
kisitlh miisteri ortamimdan dolayr telekomiinikasyon
firmalar1 arasindaki rekabet bilylik oranda artmistir. Yeni
miisterilere ulasmadaki zorluklar ve var olan miisterilerin

firma degistirmesindeki maliyetin yiiksekligi firmalar1 yeni
arayislara itmistir. Bu rekabeti takiben firmalarin en biiyiik
hedefleri; yeni framiisteriler kazanmakla beraber, var olan
miisterilerinin rakip firmalara gegisinin Oniine geg¢mek
olmustur. Firmalar agisindan churn analizinin en onemli
amaglari: firma degistirmek {izere olan miisterilerin tahmin
edilmesi ve ayrilmasi muhtemel miisterilerin elde tutulmasi
icin neler yapilabileceginin tahmin edilmesidir [1].

Churn konusunda onceki yillarda yapilan birgok
caligmada, degiskenler tizerindeki iliskileri deneysel olarak
aragtiran bir churn modeli olusturmaktan ziyade, belirli
ozelliklerin  kullanicinin ~ ayrilmasi  iizerindeki etkisi
incelenmigtir [1, 2]. Ancak iyi bir churn analizi bir
miisterinin rakip firmaya ge¢me kararini Onceden
Ongorebilme yetenegine sahip olmalidir. Bunun yaninda
churn analizinde olasi ayrilma egilimi olan miisteriler i¢in
firmalar, miisterileri kaybetmemeleri i¢in uygulayacaklar
kampanyalar hakkinda yol gésterebilmelidir [3]. Bunun gibi
karmagik analizlerin yapilma gerekliligi, firmalardaki veri
setlerinin biiylimesine, boylece Klasik istatistik tekniklerinin
kullaninmindaki zorluklarin artmasma neden olmustur.
Boylece, biiyiik veri ile ugrasilan her analizde oldugu gibi
churn analizinde de makine Ogrenmesi konularmm
kullanimni gerekli kilmustir [4].

Literatiirde, makine &grenmesi ile yapilan churn
analizlerinde farkli yaklasim teknikleri bulunmaktadir.
Lineer regresyon [5], karar agaglar1 [6], yapay sinir aglari
[7] qibi teknikler farkli veri setleri lizerinde galigilmustir.
Churn analizi konusundaki engellerden biri kullanict veri
setlerinin kolayca ulasilabilir olmamasidir.
Telekomiinikasyon firmalar1 bu konuda arastirma yapan kisi
ve kuruluglara miigterilerinin basit demografik bilgileri
(isim, yas, yasadigi sehir vb.) disinda ¢ok fazla bilgi
vermemektedir. Bu yilizden literatiirde gerceklestirilen
caligmalar daha 6znel kalmaktadir. Sunulan bu c¢aligmada
ise daha Onceden halka agik olarak paylagilan veri seti
kullanilacaktir.
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Sunulan ¢alisma, makine 6grenmesi tekniklerinden
smiflama ve kiimeleme yontemleri miisteri kaybinin 6niine
gegmek i¢in ayrilma ihtimali yiiksek olan miisterilerin
tahmininin yapilmasindaki basarimlarinin  lgiilmesini
icermektedir. Bu anlamda simiflandirma tekniklerinden, K
en yakin komsular, karar agaglari, rastgele ormanlar, Destek
Vektor Makineleri ve Naive Bayes yontemleri, kiimeleme
yontemlerinden ise K-ortalama, Hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin basarimlar1 sunulmaktadir.

Bildiri diizeni su sekilde olacaktir: uygulanan makine
ogrenmesi teknikleri ve kullanilan veri setine ait bilgiler
Boliim 2°de verilecektir. Boliim 3°de, elde edilen sonuglara
deginilecektir. Son olarak ise yontemlerin Churn analizi
iizerindeki basarimlar1 yorumlanacaktir.

Il.  MATERYAL VE UYGULANAN YONTEMLER
A. Veri Seti ve Onisleme Siireci

Telekomiinikasyon firmalar1 miisteri  verilerinin
gizliligi konusundaki yasalardan dolaytr CRM (Customer
Relationship Management) verilerini gelistiricilerle veya
analistlerle paylasmamaktadir [8]. Calisma, daha 6nceden
yurtdigindaki telekomiinikasyon firmalarmin halka agik
paylastig1 veri seti lizerinde gergeklenmistir.

Veri seti 3333 miisterinin bilgilerini igermektedir.
Miisterilerin =~ %15’  firma  degistirmis  miisterileri
olusturmaktadir. Veri setinde hic¢bir 6zellik eksik eleman
icermemektedir [8,9]. Veriler kategorik ve numerik
degerlerden olusmaktadir. Miisterilerin telefon numarasi,
giiniin cesitli saatlerindeki konusma stireleri ve ticretleri ile
adres bilgisi gibi demografik bilgileri bulunmaktadir.
Caligma kapsaminda veri seti lizerinde makine 6grenme
teknikleri test edilmeden 6nce, telefon numarasi gibi sonug
iizerinde etkisi olmayan gereksiz siitunlar veri setinden
cikartilarak  siniflama/kiimeleme i¢in  daha  gerekli
Ozelliklerin kullanilmasi amag¢lanmustir. Telefon numarasi
gibi ozellikler her kullanici igin farkli oldugundan sonug
iizerine etkisi olmayacaktir. Ayrica kategorik tipte 6zellikler

makine  Ogrenmesi  kapsaminda  Ozellik  olarak
kullanilabilmesi  igin  mantiksal  (boolean) tipine
doniistiirilmiistiir. Smiflandirma ve kiimeleme

yontemlerinde basarim hesab1 yapabilmek i¢in veri seti ara
yiiz igerisinden k katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross
validation) kullanabilmektedir. Bunun diginda kullanici
isterse veri setinin belirli bir yiizdesini egitim ve test veri
kiimeleri olarak belirleyebilmektedir.

B. Swuflandirma Yontemleri

1) Karar Agaglarr: Egiticili 6grenmede kullanilan model
tabanli algoritmalardan bir tanesidir. Aga¢ veri yapisi
kullanilarak ~ ozellikler ve ozelliklere ait degerler
smiflandirma yapmak i¢in egitilir. Agagta olmasi gereken
en Onemli 6zellik, en belirleyici olan 6zelligin miimkiin
oldukca en iist seviyede olmasidir. En belirleyici 6zelligin

tespitinde bilgi kazanci hesabi gerceklestirilir. Daha detayli
bilgi i¢in [10] incelenebilir.

2) K-En Yakin Komsular: Simflandirma sirasinda
cikarilan oOzelliklerden, smiflandirilmak istenen yeni
bireyin daha onceki bireylerden k tanesine yakinligina
bakilir. Yakimlik hesaplama isleminde ise k-means ve
hiyerarsik kiimelemede kullanilan &klid uzakhigi,
manhattan uzakligi gibi mesafe hesaplama yontemleri
kullanilabilir. Uygulamada farkli K degerleri (3, 5, 7, 15)
test edilmistir.

3) Naive Bayes: Olasilik tabanli algoritmalardan
birisidir. Temel olarak veri setinden elde edilecek 6nceki
olasilik degerlerine bakarak gelecek olasilik degerlerini
hesaplamaya ve bu sayede smiflandirma yapmaya
dayalidir.

4) Destek Vektor Makineleri: Model tabanli yontemlerde
bir digeri de Destek Vektor Makineleridir. Temel olarak iki
smifi ayirabilmek i¢in bu iki siifin sinir bolgesi tizerinde
optimizasyon yaparak ayirt edici dogrusal veya dogrusal
olmayan fonksiyon iiretme islemidir. Cekirdek tabanli
6grenme teknigidir [11].

5) Rastgele Ormanlar: Bir diger model tabanh
algoritmlardan olan rastgele ormanlarin temelini karar
agaclari olusturur. Bu yontemde temel 6grenici olarak karar
agaci segilir ve 6grenme iglemi birden fazla karar agacinin
olusturulmasi ve olusturulan bu agaglarin birlestirilmesiyle
yeni bir dgrenicinin meydana getirilmesi islemlerini takip
eder[12].

C. Kiimeleme Yiontemleri

1) K-Ortalamalar: Egiticisiz 6grenme yontemlerinden
olan K-Ortalamalar algoritmasi uzaklik tabanli kiimeleme
algoritmalarindan bir tanesidir. Bir veri setinin k adet gruba
ayrilmasi i¢in uzaklik ve agirlik merkezi degerlerini
kullanir ve veri setinin etiketlenmesini saglar.

2) Hiyerargik: Veriler arasindaki uzaklik ve benzerlik
degerlerini kullanarak c¢esitli seviyelerde hiyerarsiler
olusturulur. Bu olusturulan hiyerarsileriden faydalanarak
veri setinin kag gruba ayrilacagi dendogram vb grafiksel
cizimler kullanilarak veriler lizerinde etiketleme yapilabilir

[13].
D. Performans Olgiitleri

Genel olarak  smiflandirma  veya  kiimeleme
uygulamalarinda performans metrikleri, Sekil 1'de sunulan
karigiklik matrisinden tiiretilir. True Pozitif (TP),
olusturulan makine Ogrenmesi modeli vasitasiyla
orneklerin  dogru  smmiflara  atandigit  durumlart
belirtmektedir. Smiflandirilmasinda yanlis gruplanmis
ornekler False Pozitif (FP), diger bir deyisle Tip I hatasi
altinda toplanmistir. False Negatif (FN), istenen simifta
yanlis siniflandirilmis 6rnekleri belirtir ve bu da Tip 11
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hatast olarak adlandirihir. Son notasyon, istenmeyen
smiflardaki istenmeyen ornekler i¢in dogru
smiflandirmalarin numerik basarimlar1 True Negatif (TN)
olarak gosterilmektedir.

Ongériilen Simf
Simf=1 | Simf=0
b=
r% Smif=1 a b
8 Smif=0 c d

a: TP (True Pozitif)  c: FP (False Poazitif)
b: FN (False Negatif) d: TN (True Negatif)

Sekil 1. Karsitlik Matrisi

Sunulan ¢alismada, makine 6grenme ydntemlerinin
churn analizinde bagarimlari, karsitlik matrisi {izerinden
hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-score
degerleri ile sunulmustur.

Denklem (1)’de belirtilen dogruluk (Accuracy) dlgiitii,
makine Ogrenmesi uygulamalarinda esas ve temel
performans metrigidir. Biitiin test seti i¢indeki dogru
smiflandirilmig 6rneklerin yiizdesini ifade eder. %100'liik
bir dogruluk, test setindeki verilen 6rneklerin hepsinin
dogru olarak smiflandirildigimi gosterir. Bununla birlikte,
dogruluk metriginde elde edilen yiiksek sonuglar, modelin
basarisint tam olarak veremez. Dogruluk yalnizca
gergekten dogru siniflandirilmis 6rnekleri belirtir. Ancak,
dogruluk paradoksu [14] olarak belirtilen durumlarda
model basarisinin tam olarak kanitlanabilmesi igin

karigiklik  matrisinin = tiim  dagilimmin  incelenmesi
gerekmektedir.
Dosruluk = TP+TN
OB = TP Y FP+ FN + TN @)
Modelin, Tip I wve Tip II hatalarn agisindan

degerlendirilmesi i¢in Duyarlilik (Sensitivity) ve hassaslik
(Precision) diger performans metrikleri olarak kabul
edilmektedir. Duyarlilik ve hassaslik sirasiyla denklem (2)
ve (3) ile hesaplanabilir.

D ik = TP 2
WAt = T Y FN @
H ik = L

assaslik = TP T FP 3)

F-score, denklem (4) kullanilarak hesaplanabilir. Elde
edilen sonug, 1'de en iyi degeri gosterirken, en kotii skor 0
noktasini temsil etmektedir. F-score metriginde, FP ve
FN'nin sonuglara dahil edilmesinden dolayr dogruluk
oranlarina gore daha giivenilirdir

Precision X Sensitivity
FMeasure = 2 X — — @)
Precision + Sensitivity

Il.  UYGULAMA VE SONUCLAR

Siniflandirma basarimlarini test etmek i¢in kullanilan
teknikler, K-En Yakin Komgular, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaci, Naive Bayes ve rastgele ormanlar
algoritmalaridir. Yukarida verilen yontemler veri setinin
tamamu iizerinde carpraz dogrulama yontemi kulanilarak
test edilmistir. Test sirasinda kullanilan carpraz dogrulama
degeri 10 secilmistir. Sonuglar Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Siniflandirma Algoritmalarinin Bagarim Degerleri

Acc. Pre. Rec. F-Score
Karar Agaci 0.94 0.94 0.98 0.97
K-En Yakin K. 0.89 0.90 0.99 0.94
Naive Bayes 0.86 0.92 0.92 0.92
DVM 0.85 0.86 1 0.92
Rast. Ormanlar 0.94 0.95 0.99 0.97

Algoritmalar aras1 karsilastirmalar disinda; algoritma
parametrelerinin sonuglar lizerindeki etkileri de ¢aligmada
incelenmistir. K En Yakin Komsular algoritmasi iizerinde
komsuluk sayisinin  ve uzaklik Olgiisiiniin - sonuglar
iizerindeki etkileri incelenmistir. Komsuluk sayisi arttikga
algoritmanin dogruluk oraninin arttirdigi gézlemlenmistir.
Uzaklik odlgiileri arasinda yapilan testlerde “euclidean” ve
“manhattan” 6l¢iimleri birbirine yakin sonuglar vererek en
iyi uzaklik 6lciisii olarak degerlendirilmistir. Karar agaclari
teknigi uygulamasinda parametre olarak dallanma
asamasinda kullanilan kriter ve dallanmada segilecek
Ozelligin random segilip segilmemesi test edilmistir.
Dallanma kriteri olarak “gini” ve “entropy” kavramlart test
edilmigtir. Dallanmada segilecek ozellgin  rastgele
secilmesi yerine “entropy” ve “gini” degerleri en yiiksek
¢ikan 6zelligin root olarak secilmesi ile daha iyi sonuglar
alinmigtir. Rastgele Ormanlar algoritmasinin testi sirasinda
olusturulan orman igin yaratilan aga¢ sayisinin sonuglara
etkisi de incelenmistir. Aga¢ sayisindaki artisin
algoritmanin dogruluk degerini arttirdig1 gézlemlenmistir.

Churn verisinin etiketli olmadig1 veri setlerinde verilen
veri setini 2 kiimeye ayirip Churn tahmini yapilabilmesi
icin K-Means ve Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 test
edilmigtir. Kullanilan veri seti etiketli bir veri seti
oldugundan etiketler silinip kiimeleme algoritmasindan
yeni etiketler elde edilir. Daha sonra bu yeni etiketler
orjinal sinif verisi ile karsilagtirilarak algoritmalarin
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basarim yiizdesi elde edilir. Deneysel testlerle elde edilen
sonuglar Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Kiimeleme Algoritmalarinin Bagarim Degerleri

Accuracy | Precision Recall F-Score
K-Means 0.534 0.89 0.52 0.66
Hiyerarsik 0.854 0.86 1 0.92

IV. TARTISMA

Elde edilen sonuglara gore, Rastgele Ormanlar
algoritmasinin accuracy yiizdesine gore %94.7 oranla en iyi
sonucu verdigi gézlemlenmistir. Sonrasinda ise %94.3 ile
Karar agaglar1 gelmektedir. SVM algoritmasi ¢ok 6zellikli
veri setlerinde gosterdigi diisikk performans nedeniyle
%85.5 ile en basarisiz algoritma olmustur. Rastgele
ormanlar algoritmasinin en iyi sonu¢ vermesindeki 6n
onemli etken birden fazla siniflandirici ireterek, bu
smiflandiricilarin - tahminlerini  kullanarak en iyileme
smiflamasi iizerine ¢aligsmasidir. Naive Bayes algoritmasi
simiflandirma igleminde olasilik¢1 yaklagim kullanir. Bu
yaklasim nedeniyle siniflandirmada kullanilacak her bir
ozelligin bagimsiz olmasi gerekliligi dogar. Bu yaklagim
naive bayes algoritmasinin kullanim alani kisitlamasina
ragmen kategorik verilerin agirlikli oldugu veri setlerinde
basarimi oldukga yiiksektir.

K-Ortalamalar  algoritmasinin  giiriiltillere  kars1
hassasiyeti yiiksek oldugundan basarim yiizdesi diisiik
cikmaktadir. K-Ortalamalar algoritmasinin  bagsarim
yiizdesi bu hassasiyet dolayisiyla churn analizi isleminde
yeterli diizeyde degildir. Dogruluk yiizdesi %53.4 olup
siiflandirma algoritmalarinin  performans basarimina
yaklagamamigtir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda ise
tek baglanti teknigi ile elde edilen sonuglar kiyaslama
yapilan kiimeleme algoritmasinin olduk¢a dniinde gikarak
%85.4 dogruluk dl¢limii yapilmistir. Ancak biitiin teknikler
bir araya getirilip kiyaslama yapildiginda, inceleme yapilan
veri seti iizerinde smiflandirma tekniklerinin kiimeleme
tekniklerinden 6nde oldugu goriilmektedir.
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