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OZET

TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE MUSTERiI SADAKATININ VERI
MADENCILIGi TEKNiKLERIYLE MODELLENMESI

Mimin YILDIZ
Bilgisayar Mihendisligi Bolum{i

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Songiil ALBAYRAK

Son yillarda onemli olclide artan rekabet ortaminda, miusterilerin kolayca
alternatif hizmetlere yonelebilmelerinden dolayi sirketlerin stratejilerinde ayrilacak
musteriyi dnceden tahmin etmek énem kazanmigstir. Ayrilacagl 6nceden tahmin edilen
miusterilere promosyon, indirim, hediye ya da avantajlar saglanmasi misterinin
ayrilmasini engelleyebilecek ve boylece sirketler uzun vadede daha fazla kar elde
edebileceklerdir. Ancak yapilacak yanlis tahminler, ayrilmayacak misteriye ayrilacakmis
gibi davranmamiza neden olabilir. Bu da musteriye gereksiz promosyon ya da hediye
uygulanmasini gerektirir. Yani sirket icin bunun anlami, gereksiz para kaybidir. Bu
nedenle ayrilacak misteriyi dogru tahmin etmekte sirketler icin dnemlidir. Ayrilacak
miusteri tahmin modelini olusturmak icin de eskiden ayrilmis misterilerin verileri
kullanihr.

Miusteri sadakati tahmin modelinin kalitesi iki 6nemli faktore baghidir. Bunlar,
musteri sadakatini elde etmek amaciyla kullanilan eldeki veriler ve veri madenciligi
yontemleridir. Bu ¢calismada da telekomiinikasyon sektoriinde hizmet veren sirketler icin
ayrilacak miusterileri 6nceden tahmin edebilmek amaciyla c¢esitli veri madenciligi
teknikleri kullanilmis ve basariyi artirmak icin melez modeller denenmistir. Yapilan veri
on islem adimlari ve melez siniflandirma teknikleri, klasik siniflandirma teknikleriyle
karsilastirilmistir. Siniflandirma tekniklerinin calisma siresini dislirmek ve basarimini
artirmak amaciyla 6znitelik sayisi azaltilarak da denemeler yapilmis ve performanslari



Olgtlmustir. Bu islemler 2 farkli Amerikan telekominikasyon sirketinden alinan veriler
Uzerinde denenmis ve performans o6lclitl olarak Geri Cagirma Orani, Kesinlik Orani ve F-
Olgiiti kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Musteri Sadakati, Musteri Ayrilma Tahmini, Telekomunikasyon, Veri
Madenciligi, Melez Model
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ABSTRACT

MODELLING OF CUSTOMER CHURN PREDICTION IN
TELECOMMUNICATION SECTOR WITH DATA MINING TECHNIQUES

Mimin YILDIZ

Hardware Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Songul ALBAYRAK

Customer churn is gained importance for companies because of increasing competition
become more important of marketing strategies, more conscious act of the customer in
recent years. Giving promotions, discounts or gifts can prevent the customer who is
predicted as churn. Thus companies will be able to get more profits in the long run.
However, predictions which will be incorrect can cause to behave nonchurn customer
as if churn. This mean is giving unnecessarly promotions or gifts to customer. In other
words it is unnecessary waste of money for companies. For this reason, correct
prediction of churn customer is very important for companies. Information of formerly
churn customers is used to create customer churn prediction model.

Quality of customer churn prediction model depends on two important factors. These
are the available data and data mining techniques. In these research, various data
mining techniques are used and hybrid models are tried to increase performance in
order to correct prediction of churn customer for companies which service in
telecommunication sector. Performed pre-processing steps and hybrid classification
techniques are compared with classic classification models. In order to decrease run
time of classification techniques and increase success, feature reduction process was
applied and performance was measured. These processes are tried in two dataset that
were taken two different American Telecommunication companies. Recall, precision
and F-measure are used as performance criteria.
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Keywords: Customer Loyalty, Customer Churn Prediction, Telecommunication, Data
Mining, Hybrid Model
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BOLUM 1

GIRIS
1.1 Literatiir Ozeti

Ozellikle son yillarda rekabetin artmasi, pazarlama stratejilerinin dnem kazanmasi,
musterilerin daha bilingli hareket etmesi gibi nedenlerden dolayr misteri sadakati
sirketler icin 6nem kazanmaktadir. Bu gibi sebeplerden dolayi, miusteriler cesitli
nedenlerle kolay bir sekilde alternatif hizmetlere ydnelebilmektedirler. Bunun
engellenebilmesi igin sirketler verdikleri hizmete bagl olarak c¢esitli stratejiler
gelistirmelidir. Bu stratejiler iki farkli sekilde musteriye uygulanabilirler. Bunlar reaktif
(tepkisel) ve proaktif (6nleyici) yaklagimlardir [1]. Reaktif yaklasim; sirket, musteri
tyeligini ya da aboneligini iptal edene kadar bekler. iptal durumda sirket, miisterinin
kalmasi icin tesvik verir. Proaktif yaklasimda ise musteri ayrilmadan, ayrilacagi tahmin
edilmeye calisilir ve onlara tesvik ya da 6zel programlar verilir. Bu yaklasimla ayrilacak
musteriyi elde tutmak daha az maliyetlidir. Ancak bu sistem, eger tahmin modeli hatal
calisiyorsa sirket icin zararhdir. Clinki sirket ayrilmayan miusterilerine de promosyonlar

sunacaktir. Bu da sirket icin para kaybidir.

Midsteri sadakati hizmet alinan alanda baska alternatiflerinde bulundugu durumlarda,
musterinin bir sirkete duymus oldugu baglilik olarak tanimlanabilir. Misterinin baglihgi,

sirkete, hizmete, saticiya ya da Uriine karsi olabilir.

Musteri kaybi cesidi iki farkh sekilde incelenebilir: Gonilli ve goénilsiz [2]. Gonllsiz
musteri kaybinda, sirket kendisi misteriye hizmet vermeyi birakir. Bunun nedenleri

hizmete kotlye kullanma ya da faturanin 6denmemesi gibi nedenler olabilir. Gonilli

1



ayrilan musteriler ise iki farkl alt gruba ayrilabilir. Birinci gruptaki musterilerin ayrilma
nedenleri, ev tasinmasi ya da meslek degisimi gibi nedenlerdir. ikinci gruptaki musteriler
ise daha iyi hizmet yada daha ucuz Uriin veren sirketlere gectikleri icin ayrilanlardir.
Birinci gruptakilerin sayisi ise ikinci gruptakilere gore ¢ok distktir. Musteri ydonetiminde

ikinci gruptaki gibi musteri kayiplarini belirlemeye calisir ve ¢6ziimler saglar [3], [4].

Musterilerin bir sirketle calismaktan vazgecmelerinin nedenleri ise ¢alisanlarin ilgisizligi,
memnuniyetsizlik, cevre etkisi ve daha ucuz ya da kaliteli hizmet veren baska bir sirkete
gecmeleri olarak siralanabilir. Sirketler yillik gelirlerinin %10’unu musteri tatmini

saglayamama yilzinden kaybetmektedirler [5].

Arastirmalara gére memnun olmayan mdsterilerin %4’U sirkete sikayet nedenlerini
bildirip gitmekte geri kalan %96’s1 ise herhangi bir geri bildirim yapmadan ayrilmaktadir.
Ayrilan misterilerin %91’ide sirketle asla tekrar ¢alismamaktadir. Hizmetten memnun
kalmayan bir musteri ise memnuniyetsizligini ortalama 8-10 kisiye soylemektedir.
Ayrilan bir misterinin tekrar sirkete donme maliyeti yillik getirisinin 5 katidir. Sirketle
calismayi birakan musterilerin %68’i kendileriyle ilgilenilmedikleri ve degersiz olduklarini
hissettikleri nedeniyle ayrildiklarini belirtmiglerdir. Hizmetten memnun olmayan
musterilerin %95’i sorunlarinin hemen ¢o6zllmesi durumunda sirketle calismaya devam
edeceklerini séylemislerdir. Ayrica sirketle iliskisi gliclenen musterilerin sirkette kalma

ve sirkete harcanan para miktari her gecen yil daha da artmaktadir. [5]

Ayrilacak musteriyi elde tutmak icin sirketler var olan yontemleri kullanabilir ya da yeni

stratejiler Uretebilirler. Msteriyi elde tutmak igin;

e Migsteriyle birebir iletisime gegilir ve ayrilma nedenleri 6grenilir.
e Ayrilacagl ongorilen musterilere yeni promosyonlar, indirimler ve hediyeler
sunulur.
e Misteriyle stirekli iletisim halinde olarak sorunlari dinlenir.
e Kisiye 6zel jestler yapilir;
o Tesekkiir Notlari,

o Dogum Glnleri, Yil Dontimleri Kutlamalari gibi yontemler izlenebilir.



Musteri sadakati tahmininde eski musterilerin verileri kullanilarak gelecek dénemde
ayrilma egiliminde olan musteriler tahmin edilmeye calisilir. Verimli bir ayrilma
modelinin birkag yolla sirkete yararh etkileri vardir. Ayrilacak musterilerin belirlenmesi
ile pazarlama stratejilerinde uygun maliyetli yollarin segilmesi saglanir. Ayrica misteriyi
elde tutma kampanyalari, secilen miusterilerle sinirlandirilabilir ancak mdsterilerin
¢cogunu kapsamalidir. Yapilacak yanls tahminler ise, zaten ayrilmayacak misteriye
indirim yapilmasi nedeniyle sirkete para kaybina neden olur. Ancak, ayrilacak musteriye
ayrilmayacakmis gibi davranip kaybetmek, ayrilmayacak miusteriyi ayrilacakmis gibi
disinmekten ¢ok daha 6nemlidir. (Bunun anlami False Negative’i disiik tutmak, false
positive’i diislik tutmaktan daha énemlidir.) Musteri sadakati tahmin modelinin kalitesi
iki 6Gnemli faktore baglidir. Bunlar, musteri sadakatini elde etmek amaciyla kullanilan

eldeki veriler ve veri madenciligi yontemleridir.

Literatlirde, telekomiinikasyon sektériinde miusteri ayrilma tahmini basarisinin
artirilmasi icin sinirh sayida ¢alisma vardir. Bu calismalarda yeni model tGretme, var olan
modeli gelistirme, var olan modelleri birlestirme ve cgesitli veri dnisleme gibi adimlar

uygulanarak basari artirilmaya gahlisiimistir.

Veri madenciliginin 6nemli adimlarindan olan veri énisleme adiminda normalizasyon,
Oznitelik azaltma, Oznitelik birlestirme, sirekli 6zniteliklerin ayriklastiriimasi, siniflar
arasi dengesizligi gidermek amaciyla érnek Gretme, kayip deger doldurma gibi yéntemler

kullanilmistir.

Huang ve arkadaslari [6] veri kiimesinden yeni 0znitelikler tiireterek ve 6znitelikleri bazi
ozelliklerine goére gruplayarak dogrulugu artirmaya calismislardir. Oznitelik tiiretme
isleminde veri kimesinin blydkliginden vyararlanilmistir.  Olusturulan gruplar;
degismeyen sabit bilgiler (cinsiyet, dogum yeri, yasadigi bolge, ...), bagis bilgileri, mlsteri
hesap bilgileri (genis bant gostergeleri, veri erisimi, ...), servis istekleri, telefon hatti
bilgileri, sikayet bilgileri, fatura bilgileri, 6deme bilgileri ve arama detaylaridir. Oznitelik
gruplar kendi aralarinda Ug¢ farkl sekilde birlestirilerek dogruluk ve performans
acisindan en verimli model olusturulmaya calisilmistir. Siniflandirma isleminde lojistik
regresyon, lineer siniflandirma, naif bayes, karar agaci, cok katmanli algilayicilar, destek

vektdr makinalari ve deneysel veri isleme algortimalari kullanilmistir. Sonuclara goére



ROC (Receive Operating Curves) egrisi kullanilarak yapilan degerlendirmelerde tiim
Ozniteliklerin  kullanildigi  veri kimesinin destek vektéor makinalariyla yapilan

siniflandirma islemi en iyi sonucu vermistir.

Tsai ve Lu’nun [7] ylz bin kisilik veri kimesinde uyguladiklari iki farkli melez yontem
dogruluk oranini énemli olglide artirmistir. Bu melez yontemlerin ilkinde yapay sinir
aglari iki kez kullanilmis ikincisinde ise kendinden organize haritalar (Self — Organized
Map - SOM) ile yapay sinir aglari birlikte kullanilmistir. Kullanilan ilk hibrit yontemin ilk
algorimasinda veri indirgemesi yapilmis ve bu uygulamanin sonunda ise dogru tahmin
edilen ornekler asil modeli olusturmak igin kullanilmistir. Farkli parametre degerleri ile
denenen bu hibrit model %94,32 basariya ulasmis ve tek basina kullanilan yapay sinir
aglarindan %1,52 daha iyi sonug vermistir. ikinci melez modelde ise kendinden organize
haritalar kiimeleme algoritmasiyla kimeler olusturulmustur. Sonrasinda ayrilan ve
ayrilmayan musteri gruplarinin en yiksek oranini iceren iki kiime, kiimeleme sonuglari
olarak segilmistir. Secilen bu gruplarin birlestiriimesiyle olusan veri kiimesi kullanilarak
yapay sinir aglari algoritmasi ile asil model olusturulmustur. Bu modelde %93,06 basari
saglayarak yapay sinir aglarinin tek basina kullanilmasindan daha iyi performs

gostermistir ancak ilk melez model bu ydonteme gore daha iyidir.

Kisioglu ve Topcu [8] 6znitelikler arasi iliskileri belirlemeye ¢alismis ve tahmin modelini
bayes belief network algoritmasini kullanarak insa etmistir. Degiskenlerin birbiriyle
etkilesimini gérmek amaciyla korelasyon analizi ve ¢coklu baglanti (multicollinearity) testi
kullanilmis ve herbir degiskenin bagimsizligi kontrol edilmistir. Degiskenler arasi iligkiler
olusturulurken test sonuglarinin yani sira uzman goruslerinede basvurulmustur. Daha
sonra bu iliskilere gore bayes inang aglari kullanilarak tahmin modeli olusturulmustur.
Ayrica bu arastirmada “fatura miktari egilimi” adinda farkl bir 6znitelik denenmistir. Bu
Oznitelik tim miusterilerin faturalarinin ortalamasidir ve her birinin genele gore fatura
miktarinin artmasi, azalmasi veya sabit kalmasidir. Algoritmanin performansini 6lgmek
amaciyla g farkli senaryo kurgulanmis ve bu senaryo sonuglarina gére musteriyi elde
tutmak amaciyla 6neriler sunulmustur. Bu 6nerilerin sonuglarinin ise yarayip yaramadigi

ise test edilmis ve basariya ulasilmistir. Oneriler ise;



- Ortalama dakika kullanimi artarken ortalama olarak 9-15TL ya da 15-30TL
arasi fatura 6deyenlere 10 dk hediye verilirse ayrilma orani dismektedir.

- Ortalama fatura miktari 0-15TL arasindaki muisteriler eger en az bir giden
arama vyapiyorlarsa duisik ayrilma oranina sahiptirler. Bu boélimdeki
musteriler icin 5 dakika bedava verilirse ayrilma orani daha da dislrecektir.

- Bu 6neri tarife cesidiyle alakalidir. iki cesit tarife vardir. Bu tarifeler birinci
cesit ve ikinci gesit tarife olarak adlandiriimistir. Birinci tarife, cok fazla giden
arama yapan misteriler icindir. ikinci tarifenin sabit ticreti daha azdir ancak
dakika basina licret birinciye gore ¢cok daha maliyetlidir. Ortalama fatura
miktari 30 TL'den kigukken birinci tarifeyi kullanan misteriler, ikinci tarifeye
gore ayrilma ylizdesi daha yuksektir. Ayrilma miktarini azaltmak igin birinci
tarifeyi kullanan miusterilere, tarifelerini ikinci tarifeye gecirmeleri

onerilebilir.

Yeshwarth ve arkadaslari [9] yeni melez model gelistirmis ve farkh bir 6znitelik
denemigstir. Gelistirilen melez modelde C4.5 karar agaci ve genetik programlama
algoritmalari (GA) kullanilmistir ve oylama esasina dayanmaktadir. iki algoritmanin
sonucu farkli oldugunda hangisinin sonucuna dikkat edilecegine karar vermek amaciyla
bir mekanizma insa edilmistir. Bu mekanizma orantisal olarak sonug verdigi icin esik
degeri istege gore degistirilebilmektedir. Bu sayede risk daha iyi yonetilebilmektedir.

Yeshwarth musteri ayrilma oranini asagidaki gibi hesaplamistir;

Miusteri Ayrilma Orant = (OPg4s5 + OPgy)/2 (1.2)
OP;, s = cikti(C4.5) = C4.5'in dogrulugu (1.2)
OP;, = cikti(GA) * GA'min dogrulugu (1.3)

Bu formilde OP, kisisel siniflandiricilarin sonuglarinin sayisal élgtimlerini gosterir.

Misteri kaybi icin kullanilan yeni 6znitelik, toplum etkisidir. Bir kisinin ayrilmaya etkisi,
sadece kendi hayatindaki etmenler degildir. Bir kisi ayni zamanda tanidiklarinin da
etkisinde kalabilir. Komsularinin etkisini hesaplamak amaciyla oyun kurami
kullanilmistir. Misteri kaybina toplum etkisinin hesaplanmasi icin Monte Carlo gorisi

benimsenmis ve %72,18 basariya ulagilmistir.



Bu yontemde esik degerleriyle oynandiginda dogruluk ve yanhs pozitif degerleri
ayarlanabilmektedir. Bu sekilde, operator isterse miusteri kaybetmemek igin esik
degerini asagiya cekip daha fazla muhtemel ayrilacak misteri bulabilecektir. Ancak
ayrilmayacak musteriler ayrilacakmis gibi siniflandirilacagi icin, ayrilmayacak misterilere
de promosyon uygulanacaktir. Buda sirket icin para kaybi demektir. Bu sirket icin bir

tercih meselesidir.

Verbeke ve arkadaslari [10] iki yeni ybntem ©nermislerdir. Bu ydntemler
karincakolonisi+ ve ALBA(Active Learning Based Approach for SVM Rule Extraction)’dir.
Karinca kolonisi algoritmasi kural ¢gikarimi icin karinca kolonisi optimizasyonu teknigini
kullanir. Bu teknik karincalarin bulduklari yiyecek ile yuvalari arasindaki en iyi yolu bulma
kabiliyetleri gbzlemlenerek gergcek hayattan olusturulmustur. Karincalar gectikleri
yollarda feromen adi verilen 6zel bir koku birakmaktadirlar. Birden fazla yolun oldugu
durumlarda baslangicta esit olarak dagilan karincalar zamanla obtimum yolu
kullanmaktadir. Bunu kisa olan yolda feromen miktarinin daha yogun olmasindan
anlamaktadirlar. ALBA yontemi destek vektdér makinalarinin bazi kisimlarini kullanan bir
kural cikarma algoritmasidir. Aktif 6grenme, veri kiimesinde glriltiinin en yiksek
oldugu alanlardaki problemlere odaklanir. Bu bdlgeler iki sinif arasindaki DVM karar
sinirlarinin yakininda bulunur. ilk olarak bu bélgedeki giriltiiler kaldirilir. Sonrasinda
aktif 6grenme yaklasimi ek veri 6rneklerini kapsamak igin, érnekler karar sinirlarina yakin
olusturulur. KarincaKolonisi ve ALBA yontemleri C4.5, DVM, Lojistik regresyon gibi
yontemlerle karsilastinlmistir. Ozgiinliik (Specificity) oranina bakildiginda karinca
kolonisi ve ALBA klasik ydontemlere gore ¢ok daha iyidir. Dogruluk oraninda ve duyarlilik
(sensitivity) oraninda ise klasik yontemlerin oldukca gerisine dislilmustiir. Karinca
kolonisin 06zglinliik, hassasiyet ve dogruluk basarilari sirasiyla %99,71, %37,09 ve
%90,85’dir. C4.5 algoritmasinin basarisi ise ayni 6lcit siralamasiyla %98,34, %64,93 ve
%93,59'dur.

Bock ve Poel’'un ¢alismasinda [11] iki farkli yontem gercek hayatta 4 farkh sektdrden
alinan veriler Gzerinde denemistir. Kullanilan yontemler rotasyon ormani ve rotasyon
ormaniyla adaboostun birlesmesiyle olusan rotboostdur. Rotasyon tabanli topluluk
algoritmasi icin 3 farkli 6znitelik ¢cikartma algoritmasi denenmistir. Bunlar temel bilesen
analizi (PCA), bagimsiz bilesen analizi (ICA) ve seyrek rastgele yansima (SRP)dir.
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Rotboost algoritmasinin rotasyon ormanindan farki, temel siniflandirici olarak adaboost
yonteminin kullaniimasidir. Veri kimeleri ise kendin yap uygulamalari, banka,
telekominikasyon ve postayla giysi siparisidir. Rotasyon ormani ve rotboost algoritmalari
yaygin olarak kullanilan 3 farkli siniflandirciyla karsilastiriimistir. Bu sinifladiricilar
rastgele altuzaylar (RSM), rastgele orman ve karar agaclaridir (C4.5 ve CART). Sonuglara
gore RSM algoritmasi banka (%79,45), telekomiinikasyon (%69,71) ve postayla giysi
siparisi (%78,85) veri kimelerinde en yiiksek dogruluk oranina ulasmistir. Kendin yap

uygulamalarinda ise C4.5 (%70,01) daha iyidir.

Zhao ve arkadaslar [12] tek-sinif destek vektor makinalari (DVM) kullanarak musteri
sadakati tahmin modeli olusturmuslardir. Tek-sinif DVM aykiriik  bulmak igin
kullanilmistir [1]. Temel fikir, ilk olarak 6znitelik uzayinda calistirmaktir ve sadece
baslangi¢ sinifi oldugu varsayilir. Ancak baslangi¢ noktasi igin “yeterli yakin” bitin veri
noktalari, aykiri deger ya da anormal veri noktasi olarak diistintlebilir. Eger girdi verisiyle
secilen ornekler eslesirse, sonrasinda onlar anormal veri olarak hesaba katilabilir.
Gelistirilen tek sinif DVM’de farkh cekirdek fonksiyonlar kullanilmistir. Bunlar lineer,
polinamik ve gaus fonksiyonlaridir. Tek sinif DVM karar agaci, naif bayes ve yapay sinir
aglariyla karsilastirilmistir. Sonuclara goére en iyi dogruluk orani gaus cekirdeginin
kullanildigl tek sinif destek vektor makinalarinda %87,15 ile elde edilmis ve en yakin

algoritma olan naif bayese %3,91 fark atmistir.

Gharbani ve arkadaslari [13] yapay sinir aglari, aga¢ modelleri ve fuzzy (bulaniklik)
modelleri birlestirilerek yeni bir model olusturulmustur. Bu melez model yerel lineer
model agaci (Locally Linear Model Tree - LOLIMOT) olarak adlandiriimistir ve
olusumunda kullanilan yéntemlerin avantajlarini alirken dezavantajlarini da ortadan
kaldirmaktadir. Bu model 6grenme prosedirini optimum yapiya gére otomatik olarak

seger.

LOLIMOT dort iteratif adimi temel alir. Baslangicta iki model, tim girdi verilerini alir ve
sonrasinda tahmin icin dogrusal en kiglk kareler kullanilarak, yerel dogrusal néronlarla
baslanir. Sonra en kotli noron bulunur. Bu yerel kayip fonksiyonlariyla hesaplanarak

yapilir. Uglincii adimda tiim béliimler kontrol edilir. En kétii néron, hiper kiiplerin ekseni



dik kesecek sekilde ikiye bolinmesiyle gelistirilir. TUm boyutlardaki bolimler denenir ve

p bolimleri igin asagidaki adimlar uygulanir [10].

1. Cok boyutlu tye fonksiyonlari, olusturulan hiber dikdértgenlerin ikisi icinde insa
edilir.

2. Tuam fuzzy gegerlilik fonksiyonlari olugturulur.

3. Kural sonug parametreleri yeni lretilmis yerel lineer modeller igin tahmin edilir.
Onlarin merkezleri yeni bélimlerin merkezleridir ve standart sapma genellikle
0,7'dir.

4. Kayip fonksiyonu mevcut model i¢in hesaplanir.

Sonraki adimda, 6nceki adimdaki en iyi p secilir. Eger egitim ve dogrulama veri
kiimelerinde, p kayiplarini azaltiyorsa gegerli fonksiyonlar ve néronlar glincellenir.
Noéron sayisi bir artirilir ve algoritma ikinci adima déner. Aksi halde 6grenme algoritmasi
sonlandirilir. Bu otomatik 6grenme algoritmasi en iyi dogrusal ve dogrusal olmayan
modeli olusturur. Bu model sinir aglari, lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalariyla
karsilastirilmis ve sonuglara gore LOLIMOT kesinlik oraninda %82,1 basari saglayarak

kendine en yakin olan yontem olan karar agacindan %17,4 daha iyi sonug vermistir.
Gharbani ayrica Geppart’in savundugu musteri ayrilma oraninin hesaplandigi asagidaki
formilld benimsemistir[14];

CotA1—Cq

Aylik Ayrima =
Co

(1.4)

Burada:
Co: Ay basindaki musteri sayisi
Cy: Ay sonundaki musteri sayisi

Aq: Ay boyunca yeni gelen misteri sayisi

1.2 Tezin Amaci

Midsteriyi elde tutmanin sirketlere maddi acidan ve zaman acisindan yararlari vardir.

Bunlari kisaca dort maddede 6zetlemek gerekirse;



Var olan musteriyi tanirsiniz ve bu kisilerin yaptigi hizmetleri ve satislari tahmin
edebilir ve sizde ona gore uretimi satin almayi ve stoklamayi daha verimli
yapabilirsiniz.

Var olan misteri de sizi tanimaktadir. Bu ylizden musteriye, kendinizi ya da
Urinundzd tanitmakla vakit kaybetmezsiniz.

Yeni musteriler bulmak ve onlari Grliiniiniizi almaya ikna etmek, size bagli olan
musteriyi elde tutmaktan her zaman daha maliyetlidir.

Var olan musterilerin size baghligi ve bu baghlikla ilgili olarak sizi baska
musterilere de tavsiye etmesi, hem yeni miusteri bulmak icin hem de yeni

musteriye harcanacak maliyeti disiirmek agisindan énemlidir.

Bu calismanin amaci, telekomiinikasyon sektoriinde verimli bir miisteri sadakati tahmin

modeli olusturmaktir. Telekomiinikasyon sektorli Dinya’da ¢ok 6nemli bir noktaya

gelmis ve uygulanan miusteri sadakati tahmin modelleri ve bu modellere gore

olusturulan stratejiler olduk¢a dnem kazanmistir. Tirkiye’de Bilgi Teknolojileri iletisim

Kurumu’nun(BTK) acgikladigi verilere gore, kasim 2008 ile mayis 2012 arasinda mobilde

tasinan numara sayisi 43 milyonu gegmistir.

Diinyada misteri sadakati 6nemini rakamlarla ifade edecek olursak;

Musteriyi tutma oranlarindaki %1’lik artis, firma degerini ortalama olarak %5
artirmaktadir [15].

Kablosuz ag telekomiinikasyon endistrisinde aylik migsteri ayrilma orani %2.2 ve
yillik %27’dir [16].

Avrupa ve Amerika’da musteri ayrilma maliyeti yillik 4 milyar, Diinya’da ise 10
milyar dolardir [17].

Aylik dogru tahmin oraninin %1 gelistirilmesiyle, 1.5 milyon abone sirkette
kalacagini varsayalim. Bunun da yillik kazan¢ orani 54 milyon dolar civarindadir
[12].

ABD’de 2005 yilinda aciklanan tiketici raporunda; 2004 yilinda mobil telefon
kullanicilarinin %35’i, hizmet aldiklari firmayi degistirmeyi dislinmektedirler

[18].



e Toplam abone sayisinin 580 milyon oldugu AB’de tasinan numara yuzdesi

10,3’dur [19].

e Avrupa’da numara tasimaciliginin en yiksek oldugu tlke olan Finlandiya’da bu

oran %68,7'dir [19].

e Tiirkiye'de Bilgi Teknoloji Kurumunun(BTK) verilerine gore kasim 2008 ile mart
2017 tarihleri arasinda sabit ve mobil numaralarda toplam numara tasima sayisi

104.137.096dir.

e Tirkiye'de yillik ayrilma orani %18’dir [19].

1.3 Hipotez

Telekomiinikasyon sektoriinde ayrilacak musteri tahmini Gzerine yapilan ¢alismalar tez
suresince incelenmistir. Calismalarda kullanilan yontemler yeni model iretme, var olan
modeli gelistirme ve var olan modelleri birlestirme olarak 6zetlenebilir. Kullanilan 6n
isleme adimlarinda genel olarak 6znitelik indirgeme, Ozniteliklerin birlestirilmesi, yeni
Oznitelik tGretme ve siniflarin dengeye getirilmesi gibi ¢esitli yontemler denenmistir.
Ayrica bu alanda yapilan ¢alismalarda veri kiimesinin dogrulugu ¢ok bliyik 6nem arz

etmektedir.

Bu tez calismasinda telekomiinikasyon sektoriinde ayrilacak misteriyi var olan
yontemlerden daha dogru sekilde tahmin etmek amaciyla arastirma yapilmistir. Bunun
icin var olan veri 0n isleme yontemleriyle veri kiimesindeki eksik veriler giderilecek
sonrasinda Oznitelik indirgeme islemleri uygulanmigtir. Cesitli 6znitelik sayilariyla
olusturlan alt veri kiimelerinde klasik yontemler kullanilarak siniflandirmalar yapilacak
ve optimum veri kimesi elde edilmeye galisiimistir. Siniflar arasi dengesizligi gidermek
amaciyla 2 farkli sekilde alt 6rnekleme islemi yapilmis ve tahmin esnasinda ¢ogunluk
sinifa olan kayma engellenmistir. Aykiri deger analizi de yapilarak giriltiler gideriimeye
cahisilmistir. En sonunda ise ayrilacak misteriyi en dogru sekilde bulmak amaciyla klasik

yontemler ve melez modeller denenmis ve yeni melez modeller ile karsilastirilmistir.

Ayrica bazi makalelerde gecen yontemler birbirleriyle karsilastirilarak elimizdeki veri

kiimesi icin en uygun yontem belirlenmistir.
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BOLUM 2

VERI MADENCILIGi YONTEMLERI

Veri madenciligi buyilk olcekli veriler arasindan bilgiye ulasiimasi ya da bilylk veri
yiginlariicerisinden gelecekle ilgili tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin
aranmasidir. Bu blyik verilerin islenmesinde bilgisayar programlarindan yararlanilir.
Veri madenciliginde ham bilginin kullanilabilmesi igin bazi adimlardan geg¢mesi
gerekebilir. Bu adimlari veri temizleme, veri bitinlestirme, veri segme, veri dontsimi
ve orinti degerlendirme olarak siralayabiliriz. Bu ¢alismada da bazi 6n isleme adimlari
kullanilmistir. Kullanilan veri madenciligi teknikleri aykiri deger analizi, 6znitelik se¢me
yontemleri, veri alt drnekleme ve siniflandirma teknikleridir. Bu boliimde kullanilan

tekniklerden kisaca bahsedilmistir.

2.1 Aykiri Deger Analizi Yontemleri

Kutu Grafigi: Bu yontem bir degiskenin siklik dagilimini géstermek igin kullanilir. Verinin
dagihm seklini, merkezi egilimini, degiskenlerin yayihm dizeyini ve ug¢ degerlerini
gostermesi acisindan kullanishdir. Kutu grafiginin gésterimi icin en kiiclik deger, birinci
ceyrek (Q1), ikinci ceyrek (medyan- Q2), t¢linci ceyrek (Q3) ve en biyilk deger bulunur.
Kutu grafiginin giziminde ise;

- Kutunun ug noktalari Q1 ve Q3 isaretlenir,

- Kutunun uzunlugu Q3 - Q1'dir. Bu fark, verilerin ortadaki yarisinin yayilma

Olclsuddr.
- Q2, kutunun icinde cizgi ile isaretlenir.

- Kutu disindaki iki cizgi, alt uc deger ve Uist uc degere kadar uzatilir.
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Bu sekilde dagilimin merkezi, verilerin yayilma genisligi ve ug degerleri kolaylikla géralir.
Ayrica eger bir deger 1,5%(Q3-Q1l)’den buyilk ya da kigikse aykiri deger olarak kabul

edilir. 1,5 kat sayisi veriye gore degistirilebilir. Bu calismada 1,5 katsayisi benimsenmistir.

Ortalama-Standart Sapma: Bu yontemde isminden de anlasilabilecegi gibi verideki
Ozniteliklerin degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanarak aykiri degerler
bulunmaya calisilir. Bunun igin her bir 6zniteligin degerleri ayri ayri hesaplanir.
Sonrasinda hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak esik degerleri
bulunur. Bu esik degerlerinin altinda ve Ustlinde kalan degerler aykiri deger olarak kabul
edilir. Esik degeri ise denklem (2.1) deki formdl ile hesaplanir.

Esik Degeri = Ortalama —/+ 2 * Standart Sapma (2.1)
Burada standart sapma ile carpilan 2 katsayisi veriye ve duruma goére degistirilebilir. Bu

¢alismada 2 katsayisi kabul edilmistir.

Uzaklik Tabanli Hesaplama: Bu yontemde her bir 6rnegin diger komsularina olan uzakhgi

bulunur. Bu uzakhk denklem (2.2) deki formdl ile hesaplanir.

d =X (X; - Y)? (2.2)

Bu formildeki n degeri veri kiimesindeki her bir drnegin 6zellik sayisini gostermektedir.
Bu islem her bir 6rnek icin yapilir ve digerleriyle olan uzakhgi bulunmus olur. Sonrasinda
ise;

e Bir uzakhk esik degeri ve uzak komsu sayisi (p) belirlenir.

e Her bir 6rnek icin uzaklik esik degerinin Ustiinde kag¢ tane komsu oldugu

hesaplanir.

e Belirlenen p degerinden daha fazla uzak komsuya sahip olan degerler aykiri deger

olarak kabul edilir.

Bu calismada esik degeri ve uzak komsu sayisi sabitleri 3 olarak kabul edilmistir.
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2.2 Oaznitelik Segme Yontemleri

Veri kiimesindeki bazi 6zellikler sinif etiketini etkilemeyebilir ya da etkisi baska bir
Ozellikle ayni olabilir. Bu 6zniteliklerin sonuca yararli etkisi olmayacagi gibi performansi
da ciddi olglide dusirurler. Bunun engellenebilmesi igin gereksiz 6zniteliklerin bulunup
cikarilmasi islem karmasikhigini azaltacak ve tahmin modelinin olusturulma zamanini
ciddi olglide dusurecektir. Bu baglamda c¢esitli 6znitelik ¢ikarma yontemleri
gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan 6znitelik yontemleri entropi, bilgi kazanci,

kazang orani, simetrik belirsizlik, ki-kare ve one-r algoritmalaridir.

Entropi (Bilgi Yitimi): bilgiyi o6lgmek igin kullanilan kavramdir. Entropi bir veri
kiimesindeki rastgeleligi ve belirsizlik oranini 6lgmeye yarar. Mantik olarak bir veri
kiimesindeki tiim 6rnekler tek bir sinifa ait ise belirsizlik yoktur. Bu durumda entropi
degeri sifir degerine sahiptir. Eger bir olayin gerceklesme olasiligl p = 1 degerine sahip
ise bu olayin gerceklesmesinde bir belirsizlik olmadigi séylenir. Bu olasilik sifir degerine

yaklastikca belirsizlik artar.

Entropi tek basina kullanilabilse de genelde entropi kullanilarak gelistirilen yontemler
daha gok kullanilir. Bilgi kazanci, kazang orani ve karar agaglari bu yontemlere 6rnek

olarak verilebilir.

Bilgi Kazanci (Information Gain): veri kiimesinde en ayirt edici 6zelligi bulmak igin
kullanilir. Temelinde entropi metodu vardir. Ozniteliklerin ayrik degerler olmasi
gerekmektedir. Sirekli degiskenlere uygulanabilmesi icin degerlerin ayriklastiriimasi
gerekmektedir. Y’'nin sinif etiketi X'inde 6znitelik oldugunu varsayarsak X'in Y’ye etkisini

(Entropisini) esitlik (2.3) ve (2.4) deki gibi bulabiliriz.
H(y) = %, p(») logz(p(»)) (2.3)

HYIX) = X p(x) T, p(vlx) loga(p(v1x)) (2.4)
Bir egitim veri seti icin entropi bu veri setinin iliskisinin degerlendirilmesinde 6nemli bir
Olclttlr. X bilgisi saglandiginda Y'nin entropisinin azalma orani dikkate alinarak Y bilgisi
ile ilgili daha fazla bilgi saglayacak bir 6lctit tanimlanabilmektedir. Bu dlciite bilgi

kazanci adi verilmektedir [20].

Bilgi Kazanct = H(YY) — H(Y|X) = H(X) — H(X|Y) (2.5)
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Bilgi kazanci simetrik bir 6lguttlr (Esitlik 2.5). X gbzlemlendikten sonra Y ile ilgili kazanilan
bilgi Y gozlemlendikten sonra X ile ilgili kazanilan bilgiye esittir. Bilgi kazancinin dnemli
bir zayif noktasi ¢cok sayida degere sahip 6zniteliklere daha fazla bilgi degerleri olmasa

bile daha fazla egilimli olmasidir [20].

Kazang Orani: Bu yontem bilgi kazanci yonteminin ¢ok sayida degere sahip olan
Ozniteliklere kaymasindan kaynaklanan dezavantajini gidermek amaciyla gelistirilmistir

(Esitlik 2.6) [20].

Bilgi Kazanct

HOO (2.6)

Kazang¢ Oranit =

Bu formiilde gosterildigi gibi bilgi kazancinin entropiye boéliinmesiyle normalizasyon
yapilir. Bu oran sonucunda tim degerler 0-1 arasinda elde edilir. Kazan¢ orani 1
oldugunda X ile Y arasindaki iliskinin kesin olarak tahmin edilebildigi, 0 oldugundaysa

aralarinda higbir iliskinin olmadigl anlamina gelmektedir.

Simetrik Belirsizlik Katsayisi: bu yéntemde kazang orani gibi bilgi kazanci yénteminin
dezavantajini gidermek amaciyla gelistirilmistir. Simetrik belirsizlik katsayisinda bilgi
kazanci, 6zniteligin ve sinifin entropilerinin toplamlarina bollinmektedir. Bu bolimin 2

ile garpim nedeni ise degerleri 0-1 arasina normalize etmektir. (Esitlik 2.7) [20].

Bilgi Kazanct

HY)+H(X) (2.7)

Simetrik Belirsizlik Katsayist = 2

Simetrik belirsizlik katsayisi ve kazang orani bilgi kazancinin aksine az sayida degere sahip

Ozniteliklerden yana egilimlidir [20].

Ki-Kare Testi (x2): iki degisken arasindaki iliskinin bagimli veya bagimsiz oldugunu tespit
etmeye yarayan ve degerlerin frekans dagilimlarini temel alan bir analiz yontemidir. Bu
analiz iki temel adimla gerceklestirilmektedir. ilk adimda &zelliklerin siniflara gére
frekanslari hesaplanir. ikinci adimda énceden belirlenen serbestlik derecesi ve 6nem
seviyesine gore ilk adimdaki degerleri ki-kaynasimi (chi-merge) yéntemi ile kullanarak
veri kiimesindeki alakasiz 6znitelikler bulunur[21]. Her bir 6znitelik icin bulunan bu ki-
kare degerleri, o Ozniteligin sinif icindeki iliski derecesini gostermektedir. 0 degerine
sahip olan bir 6znitelik sinif degiskeniyle alakasiz oldugu anlamina gelir. Ki-kare degeri
arttikca ozniteligin sinif degiskeniyle iliskisi o kadar artmaktadir. Ki-kare testinin formili
asagidaki gibidir;
14



—E;j)*

(Aij
x* = ?:12?:1 ]Eij (2.8)

Esitlik 2.8’deki k degeri sinif sayisini, A;; gozlenen frekans degerini ve Ej; ise beklenen

frekans degerini gostermektedir.

One-R: Holte tarafindan 6nerilmis basit bir algoritmadir. Egitim veri setindeki her veri
icin bir kural olusturur ve en az hata veren kurali seger. Tim numerik degerli
Ozniteliklerin siirekli degerler oldugunu varsayar ve diiz mantik bir metot ile degerleri

bircok ayrik araliga boéler [20].

2.3 Siniflandirma Yontemleri

Naif Bayes: Matematikci Thomas Bayes tarafindan gelistirilen bu yontem, kisaca bir olay
gerceklestiginde baska bir ihtimalin gerceklesme olasiligini hesaplar. Naif bayes

yonteminin uygulanabilmesi icin 6zniteliklerin birbirlerini etkilemedigi kabul edilir.
Naif Bayes yonteminin formla esitlik (2.9)’daki gibidir.

P(XICj)P(Cj): p(x|C;P(C))
p(x) i p(X|Cy)P(Cr)

P(Clx) = (2.9)

Bu formilde P(x|C;), C; olayi gergeklestiginde x olayinin olma olasihgi, P(C;), C; sinifinin
olma olasilig, p(x) x olayinin olma olasiligi ve P(C;j|x) de x olayi ger¢eklestiginde C;'nin

olma olasiligidir.

Lojistik Regresyon: Bu yontem adini, bagimh degiskene uygulanan logit doniistirmeden
(logit transformation) almaktadir [22]. Bu analizin temel amaci, 6rneklerin hangi grubun
Uyesi oldugunu tahmin etmek amaciyla regresyon denklemi olusturmaktir.
Degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi sartiyla kategorik ya da numerik verilerden
olusabilirler. Ayrica bu analizde degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olma sarti
bulunmamaktadir. Ustel ya da polinom iliskisi bulunabilir. Bu nedenle lojistik regresyon

dogrusal olmayan denklemler olusturabilir. Bu analizin formuli esitlik 2.10’daki gibidir.

eBotB1X1++B Xy

p= (2.10)

1+eBotB1X1++Bp X}

Bu formiilde P: incelenen olayin goézlenme olasiligini, By: Bagimsiz degiskenler sifir

degerini aldiginda bagimh degiskenin degerini (baska bir ifadeyle sabiti), 8, B2 ... Bk:
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Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini, X;X, ... Xy:Bagimsiz degiskenleri, k:

Bagimsiz degisken sayisini, e: 2.71 sayisini gostermektedir.

Cok Katmanli Algilayicilar (CKA): insanlarin beyinleri érnek alinarak olusturulan bu
yontem beyindeki sinir hiicrelerinin (néron) cesitli sekillerde birbirlerine baglanmasiyla
olusan sinir aglarini (sinapsis) temel alir. Cok katmanh algilayicilarda insan beyni taklit
edilmeye calisiilmis ve 6grenme, bilgileri kayit etme, yorumlama gibi islemler veri
madenciliginde kullanilmaya baslanmigtir.

CKA aglan giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak lzere en az 3 katmandan
olusmaktadirlar. Gizli katman kendi icinde tek néron katmanindan olusabilecegi gibi
birden fazla katmandan da olusabilmektedir. Gizli katman sayisi genellikle deneme
yanilma yontemi kullanilarak belirlenir [23], [24]. Sekil 2.1’de ¢ok katmanl aglari
gosteren bir mimari gosterilmistir. Bu mimaride sinir hiicreleri cemberlerle, sinir aglari
ise oklar ile ifade edilmistir. Sinir hiicreleri kendilerine gelen verileri kendi denklemi ile

isleyerek sonraki katmana sinir aglarindaki katsayi ile garparak génderirler.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.1 Cok Katmanli ag mimarisi

AdaBoost (Adaptive Boosting): Adaboost algoritmasi boosting algoritmasinin
Ozellestirilmis halidir. Bu yontem siniflandirmada kullanildigr gibi 06znitelik secme
yontemi olarak da uygulanabilmektedir. Calisma prensibi ise temel siniflandiricilarin
kombinasyonundan daha gliclii bir model olusturmaktir. Bu algoritmada temel
siniflandiricilar birer 6zellikmis gibi distndlir ve siniflart en dogru sekilde tahmin eden

Oznitelikler belirlenir. Bu 6zniteliklerin birlestirilmesiyle asil model olusturulur [25].
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Torbalama (Bagging): Bu yontem birden fazla siniflandirma algoritmasinin birlikte
calistirlmasiyla elde edilen sonuglara bakarak tahmin yapar. Tahmin sonucunu
belirlemek icin ortalama ya da oylama yontemi kullanilir. Bu yontemde siniflandiricilar
icin yeni alt veri kiimeleri olusturulur. Bu alt veri kiimeleri orijinal veri kiimesindeki
orneklerden rasgele secilerek olusturulur. Bu nedenle bazi érnekler alt veri kiimesinde

hi¢ olmazken bazilari da bir ya da daha fazla kez ayni veri kiimesinde olabilirler [26].

Rastgele Alt Uzaylar: Bu yontem torbalama algoritmasi gibi birden fazla siniflandirma
yonteminin birlikte calistirilmasiyla tahmin Uretir. Torbalama yonteminden farki ise alt
veri kiimelerinin olusturulmasinda orneklerin degil 6zniteliklerin rastgele olarak orijinal
veri kiimesinden segilmesidir. Ho tarafindan yapilan galismalarda alt veri kiimelerinin
biydklGgiunln orijinal 6znitelik sayisinin yarisi kadar olmasi gerektigi belirtiimektedir
[27]. Bu yontemin basarisi siniflandiricilarin kararlarinin birbirinden farkli olmasiyla
saglanir. Bunun icinde her bir siniflandirici igin olusturulan alt veri kimelerindeki

Ozniteliklerinin miimkiin oldugunca birbirinden farkl olmasiyla saglanir [28].

Rotasyon Ormani(RotO): Bu model son yillarda kullanilmaya baslanan siniflandirma
performansini énemli o6lglide artiran yeni nesil siniflandirma algoritmasidir. Diger
kolektif 6grenme yontemleri gibi birden fazla siniflandirici kullanilir. Bu algoritmanin
¢alisma zamani diger kolektif 6grenme yontemlerine gére daha uzundur. Bunun nedeni
alt veri kiimelerinin torbalama yontemindeki gibi olusturulmasindan sonra her bir alt
veri klimesi icin 6znitelik cikarma yontemi olan ana bilesen analizinin kullanilmasidir. Ana
bilesen analiziyle donustlrilen alt veri kiimelerinde ayirt ediciligi en yiksek olan

Oznitelikler secilerek veri kiimeleri son haline getirilir [29].

Karar Tablosu: Bu yontemin calisma prensibi farkli 6znitelikleri rasgele secerek yeni alt
veri kiimeleri olusturmaktir. Olusturulan bu alt veri kiimeleri capraz dogrulama yontemi
ile performanslari 6lglllr ve en iyi 6znitelikleri igeren kiime belirlenir. Daha sonra bu veri
kiimesi kullanilarak siniflandirici model olusturulur. Karar tablolarinin incelenmesi,
sistemin mantigini adim adim akisinin takibi kolaydir. Bu avantaj sayesinde capraz

dogrulama sonuclarina gore tablodaki 6lcitler degistirilebilir ve etkileri gozlemlenebilir.
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Karar tablolari 6znitelik segiminde sarma yaklasimi kullanmaktadir. Ayrica test esnasinda
kullanilan 6rnek etiketlenemiyorsa ¢cogunluk olan sinifa ya da kendisine en yakin érnegin

etiketiyle siniflandirilir [30].

OneR Algoritmasi: Veri kiimesindeki tim 6zniteliklerden sadece bir tanesini secerek
karar agaci olusturur. Bu nedenle algoritmasi basit ve calisma zamani azdir. Oznitelik
se¢me asamasinda veri kiimesindeki tim oOznitelikler ayri ayri kullanilarak modeller
olusturulur ve bu modellerin performanslari egitim kimesindeki tim o6rnekler
kullanilarak o6lctlir. Cikan sonuglara goére en iyi sonucu veren modelin kullanildigi

Oznitelik secilir [30].

Rastgele Orman (RO): Torbalama yodnteminden gelistirilmis olup digim noktalarini
rasgele olarak se¢mektedir. Torbalama algoritmasi tim degiskenler arasindan en iyi dali
kullanarak her bir digiimi dallara ayirir. Rastgele orman ise her bir digimde rastgele
olarak secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diglimi dallara ayirir

[31].

CART (Classification and Regression Tree): Bu yontem siniflandirma agacinin ve
regresyon agaglarinin birlesmesidir [32]. Algoritma 6zniteligin surekli ya da kategorik veri
olmasina gore hangi yontemi kullanacagini seger. Eger Oznitelik surekli verilerden
olusuyorsa regresyon agaci, kategorik verilerden olusuyorsa siniflandirma agacini
kullanir. CART yontemi ayni zamanda veri kiimesindeki Ozniteliklerin birbiriyle olan
iliskilerini diyagram olarak gosterebilmektedir. Bu 0zellikle arastirmacilar igin ¢ok

kullanishidir [33].

J48 Karar Agaci: C4.5 karar agaci algoritmasinin gelistiriimesiyle ortaya ¢ikmistir. Her bir
Oznitelik icin sadece 6zniteligin aldigi degerleri ve sinif etiketlerini iceren yeni tablolar
olusturulur ve her 6zniteligin entropisi bulunur. En yliksek entropi degerine sahip olan
Oznitelik diglim olarak alinir. Agactaki ilk diglime kok diugiim adi verilir. Kok digim
Ozniteligin alabilecegi degerlere gore alt digliimleri ya da sinif etiketini gosterir. Secilen
Ozniteligin alt diigime gecme sartini saglayan orneklerin kapsandigi yeni veri kiimesi
olusturulur. Yeni olusan bu veri kiimesinde tekrar entropi hesabi yapilir ve en iyi ¢cikan

Oznitelik diglim olarak kullanilir. Bu tim ornekler siniflanana kadar devam eder. Ancak
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bu yéntem her verinin kendine 6zgu degeri oldugu gibi durumlarda asiri kural olusturma

yapabilir.

2.4 Melez Yontemler

Bu calismada 3 farkli melez metot denenmistir. Bu metotlardan bir tanesi Tsai’nin
kullandigi 2 klasik yéntemin birlestirilmesiyle olugan yontemdir. Bunun yaninda iki farkl
melez yontem daha denenmistir. Bu ydntemler her iki veri kiimesi iginde klasik
yontemlerin kombinasyonlari ile denenmis ve en verimli model bulunmaya galigiimistir.
Melez modellerin hepsinde Sekil 2.2’de gosterildigi gibi birinci adimda 10 kat capraz

dogrulama kullanilmistir. Kullanilan melez modeller ayrintili olarak asagida anlatiimistir.

2.4.1 Birinci Melez Model (M1)

Bu model Tsai’nin kullandigi yéntemdir. Bu modelde veri kiimesi ilk olarak 10 pargaya
bollinlr. Bu parcalarin birisi test diger dokuz tanesi egitim kiimesi olarak ayrilir. Bu dokuz
parcalik veri kiimesi hem egitim hem de test kiimesi olarak kendi i¢cinde test edilir. Bu
adim 10 kez tekrarlanir. Her tekrarlanista yanlig siniflanan érnekler atilir. Bu 10 iterasyon
sonunda dogru kalan 6rnekler ile asil model olusturulur ve ilk ayrilan test kiimesiyle test

edilir.

2.4.2 ikinci Melez Model (M2)

Bu modelde veri kiimesi ilk olarak 10 parcaya bolinir. Bu pargalarin birisi test diger
dokuz tanesi egitim kiimesi olarak ayrilir. Ayrilan dokuz pargada kendi iginde 10 alt
kiimeye bollinlr. Bu alt kiimelerden her bir tanesi sirayla alt test kiimesi olarak, geri
kalanda alt egitim kiimesi olarak kullanilir. Sonrasinda kullanilan siniflama yontemiyle en
iyi sonucu veren alt kiime secilir ve asil model bu alt veri kiimesiyle egitilerek ilk ayrilan

test kiimesiyle test edilir ve performansi ol¢ilir.

2.4.3 Ugiincii Melez Model (M3)

Bu melez modelde de ilk olarak veri kiimesi 10 parcaya ayrilir ve 1 pargasi test 9 parcasi
egitim olarak alinir. Bu dokuz parca kendi icinde tekrar 10 parcaya ayrilir ve 1 pargasi alt

test ve 9 parcasi alt egitim kiimesi olarak kullanilir. Alt egitim kiimesiyle egitilen modelde
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test edilen her alt test kiimesinin dogru siniflanan 6rnekleri alinir ve yeni bir egitim
kiimesi olusturulur. Bu yeni egitim kiimesi kullanilarak asil model olusturulur ve ilk

ayrilan test kiimesiyle test edilir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1. Adim

|
Birinci
L I_."’ Tast
I

Kimesi

123456 78 910
2adm [ P I T I TIT1T]

Birinci melez model (M1): 2. adimda tim veri kiimesi kendi icinde egitilir ve test edilir. Yanls
siniflanan @rnekler atldiktan kalan drnekler ile tekrar model olusturulur. Bu islem sonunda
birinci test kiimesiyle test edilir.

ikinci melez model (M2): 2. adimda 10 kat capraz dogrulama yapildiktan sonra en iyi sonucu
veren alt kiime alinarak asil model olusturulur ve birinci test kiimesiyle test edilir.

Uciincd melez model (M3): 2. adimda 10 kat capraz dogrulama islemi uygulamir ve her katmanda
dogru siniflanan drmekler alinarak yeni veri kiimesi olusturulur ve bu veri kiimesi ile asil model
olusturulup birinci test kiimesi ile test edilir.

Sekil 2.2 Melez Yontemler
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BOLUM 3

VERiI KUMELERI

3. Veri Kiimeleri

Bu arastirmada iki farkh veri kiimesi kullanilmistir. Bunlar: Larose (2005) ve Tsai (2009)
veri kiimeleridir. Veri kiimesi i¢in yapilan tim islemlerde WEKA ve kendi yazdigimiz

programlar kullanilmistir.

3.1 Tsai Veri Kiimesi

Tsai’'nin veri kiimesi, Amerikan Telekom Sirketinden Temmuz 2001 ile Ocak 2002
arasinda (6 ay) alinmistir. Veri kimesinde, 51.306 abonenin bilgisi vardir. Bu abonelerin
34.761’i sirketten ayrilmis, 16.545’ide sirketten hala hizmet almaktadir. Veri kiimesinde
musterinin kayip bilgisi dahil 172 o6znitelik vardir. Veri kiimesinde siniflar arasi
dengesizlik oldugu igin veriler Tsai’nin kullandigi yontemlerle 6rnek artirimi islemi
uygulanmis ve sonucunda 49.652 ayrilan musteri ve 50.438 ayrilmayan miusteri olmak
Uzere toplam 100.000 6rnek olmustur. Ayrica %50’den fazla kayip veriye sahip olan
Oznitelikler silinmis ve toplam 148 oOznitelik kalmistir. Bu 6zniteliklerin ise 111 tanesi
numerik deger, 37 tanesiise kategorik degerdir. Veri kiimesinde kayip veri vardir. Bu veri

kiimesinin 6znitelik kisaltmalari ve aciklamalari Ek-A’da mevcuttur.
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3.1.1 Tsai Veri Kiimesinde Kayip Deger Doldurulmasi

Tsai’nin veri kiimesiigin, ilk olarak kayip degerler doldurulmustur. Kayip degerler iki farkli
yontemle tamamlanmistir. Birinci yontemde sirekli degerler tamamlanirken her bir
Ozniteligin ortalamasi alinmis ve sonrasinda eksik degerler yerine 6zniteligin ortalamasi
atanmistir. Kategorik degerler igin ise, her bir 6znitelik igin, en ¢ok hangi degerin gectigi
hesaplanmis ve kayip veriler icin bu deger atanmistir. Bu yontemden ileride KD1 olarak
bahsedilecektir. ikinci yéntemde siniflara gore eksik degerler tamamlanmistir. Yani
surekli degere sahip her 6znitelik icin ayrilan ve ayrilmayan mdusteri siniflarina goére
orneklerin ortalamalari bulunmus ve eksik degerler bu ortalamalar ile doldurulustur.
Kategorik 6znitelikler igin yine ayni yontemle degeri eksik olan abonenin sinifina gore,
ayni siniftan olan abonelerin en ¢ok hangi degeri varsa o degerle doldurulmustur. Bu

yontemden de ileride KD2 olarak bahsedilecektir.

3.1.2 Tsai Veri Kiimesi Oznitelik Segme islemleri

Oznitelik secimi icin WEKA’dan simetrik belirsizlik, oneR, bilgi kazanimi, kazang orani, ki-
kare ve filtrelenmis 6znitelik metotlari kullanilmistir. Bu yontemlerin sonuglarini ortak
bir sekilde degerlendirmek icin basari puanlari toplanmistir. Ancak bazi yontemlerin
basari puani -1 ile 1 arasinda, bazilari -5 ile 5 arasinda olabilmektedir. Bunun anlami
basari puanlarinin toplami tam dogru bir siralama vermeyecektir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in
tim oOznitelik segme yontemlerinin basari puanlari araligini ayni araliga normalize

edilmistir. Oznitelik se¢cme isleminde belirlenen ilk 10 dznitelik Cizelge 3.1’deki gibidir.

Bu veri kiimesi igin en o©nemli Ozniteligin telefonun kullanim siresi oldugu
goriilmektedir. ikinci sirada hizmet alinan siire ve tigiinci sirada kullanilan cihazin fiyati

gelmektedir.

Bu veri kimesi icin farkli sayida o6znitelikler ile alt veri kimeleri olusturularak
siniflandirmalar yapilmis ve sonuglar lizerindeki etkileri gdzlemlenmistir. Olusturulan alt

kiimelerin 6znitelik sayilari ise en secici 36, 57, 77, 102, 126 ve 148 (tiim 6znitelikler)’dir.
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Gizelge 3.1 Tsai veri kiimesi en iyi 10 6zniteligi

Sira No Oznitelik Agiklamasi Birimi
1 Egpdays Mevcut cihazin kullanildig stire Ay
2 Months Toplam hizmet alinan ay siiresi Ay
3 Hnd_price Kullanilan cihazin fiyati S
4 Hnd_webcap | Cihazin internet destekleyebilmesi Evet/Hayir
5 Totmrc_mean | Aylik toplam kontor ylikleme ortalamasi S
6 Csa Bolgesel iletisim miktar Dakika
7 Totmrc_range | Toplam aylik kontor yikleme sayisi
8 Change_mou | Onceki ¢ aylk ortalama ile aylk kullanim
dakikalarinin ylizde degisimi
9 Mou_mean Aylik ortalama dakika kullanimi Dakika
10 Asl_flag Hesap harcama limiti S

3.1.3 Tsai Veri Kiimesi Aykiri Deger Tespiti

Veri kimesinde aykiri degerleri bulmak igin 2 farkli yéntem denenmistir. Bu yontemler
tek boyutlu veri analizi yontemleri olan kutu grafigi (box-plot) ve ortalama standart
sapma aykiri deger hesaplama yontemidir. Bu yontemlerin sonuclari her bir 6zniteligin
sahip oldugu aykiri deger sayisi olarak ve belirli bir sayidan fazla 6zniteliginde aykiri

degeri olan 6rnek sayilari olarak iki farkl sekilde gosterilmistir.

3.1.3.1 Kutu Grafigi Analizi

Tsai veri kiimesi igin bu yontemle yapilan aykiri deger analizi sonuglari Cizelge 3.2 ve

Cizelge 3.3’deki gibidir.
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Cizelge 3.2 Tsai veri kiimesinde kutu grafigi ydontemiyle bulunan 6zniteliklerine gére
aykiri abone sayilari

Bir Abonenin #dan Fazla Aykir

Deger Oznitelik Sayisi Abone Sayisi
>0 74.416
>1 64.208
>5 40.205
>15 21.187
>25 11.017
>35 6.026
>45 3.240
>55 1.623
>65 709
>75 251
>85 57
>95 4
>98 1
>99 0

Cizelge 3.2'de belirli sayidaki aykiri 6znitelik degerine ve fazlasina kag abonenin sahip
oldugu gosterilmektedir. Yani drnek verecek olursak bir ve daha fazla 6zniteliginde aykiri
degeri olan abone sayisi 74.416 kisidir. Yirmi alti ve daha fazla sayida 6zniteliginde aykiri

degeri olan abone sayisi 11.017'dir.
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Cizelge 3.3 Tsai veri kiimesinde kutu grafigi yontemi ile bulunan 6zniteliklerin aykiri

deger sayilari

Oznitelik Adi Aykiri Oznitelik Adi Aykiri Oznitelik Adi Aykiri
Ornek Ornek Ornek
Sayisi Sayisi Sayisi
1 change_rev 26321 | 38 | ovrrev_Range 9294 75 mou_peav_Range | 6504
2 totmrc_Range 22558 | 39 | peak_dat_Mean 8942 76 avg3rev 6160
3 roam_Mean 18736 | 40 | mou_pead_Mean 8940 77 rev_Mean 6030
4 roam_Range 18401 | 41 | mou_pead_Range 8935 78 totmou 5987
5 plcd_dat_Mean 14980 | 42 | mouowylisv_Range | 8884 79 adjmou 5979
6 plcd_dat_Range 14750 | 43 | mou_opkv_Range 8821 80 mou_peav_Mean | 5869
7 cc_mou_Range 14399 | 44 | peak_dat_Range 8806 81 mou_cvce_Mean | 5821
8 callwait_Mean 14305 | 45 | inonemin_Range 8706 82 avgérev 5776
9 cc_mou_Mean 14265 | 46 | threeway_Mean 8660 83 totrev 5684
10 | datovr_Mean 14030 | 47 | callwait_Range 8500 84 adjrev 5646
11 | datovr_Range 14015 | 48 | mouowylisv_Mean | 8384 85 avgbqty 5606
12 | change_mou 13768 | 49 | recv_vce_Range 8357 86 peak_vce_Mean 5471
13 | ccrndmou_Mean 13456 | 50 | mou_opkv_Mean 8305 87 avg3qty 5385
14 | ccrndmou_Range 13435 | 51 | opk_vce_Range 8212 88 avgrev 5308
15 | comp_dat_Mean 13393 | 52 | inonemin_Mean 8151 89 avgqty 5252
16 | mou_cdat_Mean 13393 | 53 | rev_Range 8065 90 avgébmou 5224
17 | mou_cdat_Range 13378 | 54 | mou_rvce_Range 7929 91 mou_Mean 5201
18 | comp_dat_Range 13189 | 55 | drop_blk_Range 7805 92 avg3mou 5200
19 | custcare_Mean 12710 | 56 | unan_vce_Range 7755 93 attempt_Mean 5081
20 | da_Mean 11994 | 57 | drop_blk_Mean 7613 94 plcd_vce_Mean 5062
21 | custcare_Range 11621 | 58 | plcd_vce_Range 7214 95 complete_Mean 5002
22 | vceovr_Mean 11601 | 59 | mou_rvce_Mean 7202 96 comp_vce_Mean 4975
23 | ovrmou_Mean 11527 | 60 | complete_Range 7192 97 avgmou 4714
24 | ovrrev_Mean 11386 | 61 | drop_vce_Mean 7143 98 threeway_Range 4522
25 | mouiwylisv_Mean | 11316 | 62 | opk_vce_Mean 7142 99 unan_dat_Mean 3120
26 | blck_vce_Mean 10701 | 63 | attempt_Range 7140 100 | unan_dat_Range | 3058
27 | blck_vce_Range 10623 | 64 | totcalls 7114 101 | drop_dat_Mean 2600
28 | da_Range 10373 | 65 | adjqty 7114 102 | eqgpdays 2585
29 | iwylis_vce_Mean 10363 | 66 | mou_cvce_Range 7068 103 | drop_dat_Range 2561
30 | mouiwylisv_Range | 10100 | 67 | comp_vce_Range 7067 104 | months 2294
31 | mou_opkd_Mean | 9618 68 | recv_vce_Mean 6997 105 | totmrc_Mean 1800
32 | mou_opkd_Range | 9612 69 | unan_vce_Mean 6857 106 | blck_dat_Mean 1228
33 | opk_dat_Mean 9606 70 | owylis_vce_Range 6853 107 | blck_dat_Range 1223
34 | ovrmou_Range 9532 71 | peak_vce_Range 6815 108 | recv_sms_Mean 872
35 | iwylis_vce_Range 9529 72 | mou_Range 6700 109 | recv_sms_Range 860
36 | opk_dat_Range 9467 73 | owylis_vce_Mean 6660 110 | callfwdv_Mean 433
37 | vceovr_Range 9410 74 | drop_vce_Range 6509 111 | callfwdv_Range 431

Cizelge 3.3’de kutu grafigi analizinin tsai veri kiimesi lzerinde kullaniimasiyla bulunan
her bir 6znitelik icin kac abone degerinin aykiri oldugu gosterilmektedir. Sonuclara gore
en ¢ok aykiri degeri olan 6znitelik change_rev (Onceki ig aylik ortalamayla aylik gelirin yiizde

degisimi)’dir.
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3.1.3.2 Ortalama — Standart Sapma Aykiri Deger Analizi

Tsai veri kiimesinde ortalama-standart sapma aykiri deger analizinin kullaniimasiyla elde

edilen sonuglar Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5’deki gibidir.

Cizelge 3.4 Tsai veri kiimesinde ortalama standart sapma yontemiyle bulunan
ozniteliklerine gére aykiri abone sayilari

Bir Abonenin #dan Abone sayisi
Fazla Aykiri Deger
Oznitelik Sayisi

>0 43121
>5 16297
>15 6865
>25 3318
>35 1523
>45 630
>55 205
>65 46
>75 5
>85 1
>98 0

Cizelge 3.4’de kutu grafigi yonteminde oldugu gibi belirli sayidaki aykiri 6znitelik
degerine ve fazlasina kag abonenin sahip oldugu gosterilmektedir. Bu cizelgeye gore bir

ve daha fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan abone sayisi 43.121’dir.

26



Ozniteliklerin aykiri deger sayilari

Cizelge 3.5 Tsai veri kiimesinde ortalama standart sapma yontemi ile bulunan

Oznitelik Ad Aykin Oznitelik Adi Aykiri Oznitelik Ad Aykin
Ornek Ornek Ornek
Sayisi Sayisi Sayisi
1 totmrc_Range 5181 38 | complete_Range 3997 75 inonemin_Range 2896
2 mou_opkv_Mean | 5162 39 | plcd_vce_Range 3951 76 rev_Range 2824
3 avgbmou 4882 40 | avg3rev 3948 77 blck_vce_Mean 2785
4 avgmou 4880 41 | attempt_Range 3945 78 callwait_Mean 2742
5 avg3mou 4863 42 | owylis_vce_Range 3934 79 callwait_Range 2680
6 mou_Mean 4850 43 | totrev 3930 80 change_rev 2674
7 mou_rvce_Mean | 4840 44 | adjrev 3906 81 threeway_Range 2634
8 mou_cvce_Mean | 4798 45 | iwylis_vce_Mean 3900 82 blck_vce_Range 2493
9 change_mou 4732 46 | vceovr_Mean 3899 83 threeway_Mean 2129
10 | egpdays 4575 47 | mouowylisv_Mean 3893 84 peak_dat_Range 980
11 | mou_peav_Mean | 4538 48 | ovrrev_Mean 3867 85 plcd_dat_Range 954
12 | attempt_Mean 4455 49 | totmrc_Mean 3765 86 plcd_dat_Mean 944
13 | opk_vce_Mean 4453 50 | recv_vce_Mean 3753 87 comp_dat_Mean 929
14 | complete_Mean 4440 51 | opk_vce_Range 3749 88 mou_pead_Range | 913
15 | plcd_vce_Mean 4437 52 | rev_Mean 3730 89 comp_dat_Range | 911
16 | owylis_vce_Mean | 4411 53 | totmou 3723 90 mou_pead_Mean | 895
17 | comp_vce_Mean | 4397 54 | adjmou 3714 91 datovr_Range 880
18 | mou_opkv_Range | 4345 55 | mouiwylisv_Mean 3712 92 opk_dat_Mean 868
19 | avgqty 4313 56 | drop_blk_Mean 3648 93 peak_dat_Mean 851
20 | avgbqty 4309 57 | ovrmou_Mean 3602 94 opk_dat_Range 848
21 | avg3qty 4278 58 | drop_vce_Range 3602 95 mou_cdat_Range | 809
22 | da_Range 4253 59 | cc_mou_Range 3577 96 datovr_Mean 798
23 | mou_peav_Range | 4241 60 | iwylis_vce_Range 3552 97 mou_cdat_Mean 787
24 | mou_cvce_Range | 4203 61 | ccrndmou_Range 3541 98 drop_dat_Range 702
25 | months 4195 62 | mouowylisv_Range | 3509 99 mou_opkd_Range | 701
26 | peak_vce_Mean 4186 63 | recv_vce_Range 3414 100 | roam_Mean 661
27 | mou_rvce_Range | 4132 64 | ccrndmou_Mean 3409 101 | mou_opkd_Mean | 598
28 | unan_vce_Mean 4128 65 | mouiwylisv_Range 3383 102 | drop_dat_Mean 481
29 | drop_vce_Mean 4113 66 | cc_mou_Mean 3352 103 | unan_dat_Mean 477
30 | mou_Range 4110 67 | adjqty 3333 104 | unan_dat_Range | 429
31 | avgrev 4087 68 | totcalls 3322 105 | roam_Range 411
32 | vceovr_Range 4079 69 | da_Mean 3296 106 | recv_sms_Range 296
33 | ovrmou_Range 4061 70 | custcare_Range 3202 107 | callfwdv_Range 216
34 | peak_vce_Range 4054 71 | unan_vce_Range 3155 108 | recv_sms_Mean 199
35 | comp_vce_Range | 4040 72 | inonemin_Mean 3144 109 | blck_dat_Range 161
36 | ovrrev_Range 4022 73 | drop_blk_Range 3032 110 | callfwdv_Mean 125
37 | avgérev 4007 74 | custcare_Mean 2946 111 | blck_dat_Mean 114
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Cizelge 3.5’de her bir 6znitelik i¢in kag abone degerinin aykiri oldugu gosterilmektedir.
Ortalama-standart sapma yontemine gore en ¢ok totmrc_range (aylik tekrar kontor

yukleme araligi) 6zniteliginin aykiri degeri vardir.

Aykiri deger analizinde daha yaygin kullanildigi icin kutu grafigi yéntemi benimsenmistir.
Bunun igin Cizelge 3.2’ye gbre musterilerin aykiri nitelik sayisina bakilarak

siniflandirmalar yapilmistir. Bu islemin sonuglari 5.1.1. kisimda anlatilmaktadir.

Bu veri kimesinde aykiri deger analizi iki farkh sekilde yapilmistir. Birincisinde toplam
ornek sayisinin %75’ini kapsayan 1 ve Ustl aykiri 6zniteligi olan 6rnekler (AD1 Kiimesi),
ikincisinde toplam 6rnek sayisinin %10’unu kapsayan 26 ve Ustu aykiri 6zniteligi olan

ornekler (AD2 Kimesi) silinerek gahsiimigtir.

3.2 Larose Veri Kiimesi

Larose’un veri kiimesi, Kablosuz Ag Telekom Sirketinden alinmistir ve 5.000 abonenin
bilgileri vardir. Her bir abonenin ayrilma bilgisi dahil 20 tane 6zniteligi vardir ve eksik veri
yoktur. Geri kalanlarin ise 16 tanesi numerik veri 3 tanesi de kategorik veridir.
Misterilerin %14,3’G (707 abone) sonraki 3 ayda sirketten ayrilmistir. Veri kiimesinde

kayip veri yoktur. Veri kiimesi ve agiklamalari Ek B’de verilmistir.

3.2.1 Larose Veri Kiimesi Oznitelik Segme islemi

Larose veri kiimesinde de 10 farkl 06znitelik segme metodu denenmistir. Bunlar;
anlamsal belirsizlik, ki-kare, filtrelenmis Oznitelik, bilgi kazanci, filtrelenmis 6znitelik,
kazan¢ orani ve OneR, yontemleridir. Bu veri kiimesinde de Tsai veri kiimesinde

uygulanan basari puani metodu benimsenmistir.

3.1.2 de anlatildigi gibi 6znitelikler basari puanlarina goére siralandiginda ise en dnemli

Oznitelik birinci sirada olacak sekilde asagidaki gibi siralanmistir (Cizelge 3.6).

28



Gizelge 3.6 Larose veri kiimesi en iyi 10 6zniteligi

Sira Oznitelik Adi Agiklama Birim
1|international_plan Uluslararasi arama Evet/Hayir
kullanimi
2 |total_day_minutes Gunlik toplam konusma | Dakika
suresi
3 |number_customer_service_calls Musteri hizmetlerini
arama sayisl
4 |voice_mail_plan Sesli posta kullanimi Evet/Hayir
5 |total_eve_minutes Geceleri konusma siiresi | Dakika
6 |state Yasadig yer
7 |total_day_charge Gunlik toplam harcanan
kontor
8 |number_vmail_messages Sesli mesajlasma sayisi
9 [total_intl_calls Toplam uluslararasi arama
sayisl
10| total_intl_charge Uluslararasi aramalarda
harcanan toplam kontor
sayisl

Oznitelik segcme islemi sonuglarina goére en iyi ozellik uluslararasi arama yapip
yapmadigidir. ikinci ve tglinci sirada ise giinliik konusma siiresi ve miisteri hizmetleri

arama sayisi gelmektedir.

3.2.2 Larose Veri Kiimesi Aykiri Deger Tesbiti

Larose veri kiimesinde 3 farkli aykiri deger analizi yapilmistir. Bunlar; tek boyutlu veri
analiz yontemi olan kutu grafigi, uzaklik tabanh aykiri deger hesaplama ve ¢ok boyutlu
veri analizi yéntemi olan ortalama — standart sapma analizleridir. Tek boyutlu veri analizi
yontemlerinin sonuclari her bir 6zniteligin sahip oldugu aykiri deger sayisi olarak ve
belirli bir sayidan fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan 6rnek sayilari olarak iki farkli
sekilde gosterilmistir. Cok boyutlu veri analizi yonteminde ise uzak komsu sayisi belirli
bir sayidan fazla olan abone sayilari gosterilmistir. Bu veri kiimesinde aykiri deger ¢ok

fazla olmadigi icin aykiri degerler ¢ikarilarak analiz yapiimamistir.

3.2.2.1 Kutu Grafigi Analizi

Larose veri kiimesine uygulanan kutu grafigi analizinin sonuclari asagidaki gibidir. Cizelge

3.7’de her bir 6znitelik icin kag¢ tane abonenin aykiri deger oldugu hesaplanmistir.
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Cizelge 3.7 Larose veri kimesinde kutu grafigi yontemiyle bulunan 6zniteliklerine gére
aykiri abone sayilari

Bir Abonenin #dan Abone Sayisi
Fazla Aykiri Deger
Oznitelik Sayisi

>0 1889

>1 360

>2 67

>3 9

>4 1

>5 0

Cizelge 3.7’ye bakildiginda bir ve daha fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan kisi sayisi

1889’dur. Bes ve daha fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan hig kimse yoktur.

Cizelge 3.8 Larose veri kimesinde kutu grafigi yontemi ile bulunan 6zniteliklerin aykiri
deger sayilari

Oznitelik Ad Aykiri Deger Sayisi
account_length 24
area_code 1246
number_vmail_messages 60
total_day_minutes 34
total_day_calls 35
total_day charge 34
total_eve_minutes 42
total_eve_calls 27
total_eve_charge 42
total_night_minutes 39
total_night_calls 43
total_night_charge 39
total_intl_minutes 72
total_intl_calls 118
total_intl_charge 72
number_customer_service_calls | 399

Cizelge 3.8’de belirli sayidaki aykiri 6znitelik degerine ve fazlasina kag abonenin sahip

oldugu gosterilmektedir.
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3.2.2.2 Ortalama — Standart Sapma Aykiri Deger Analizi

Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10 Ortalama — Standart Sapma Aykiri Deger Analizini
gostermektedir. Cizelge 3.9’da her bir 6znitelik icin kac tane abonenin aykiri deger

oldugu hesaplanmistir.

Cizelge 3.9 Larose veri kiimesinde ortalama standart sapma yontemiyle bulunan
Ozniteliklerine gore aykiri abone sayilari

Bir Abonenin #'dan Fazla Abone Sayisi
Aykiri Deger Oznitelik
Sayisi

>0 2067

>1 1017

>2 291

>3 84

>4 19

>5 2

>6 0

Bu analize gore bir ve daha fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan kisi sayisi 2067’dir

(Cizelge 3.9). Alti ve daha fazla 6zniteliginde aykiri degeri olan abone ise hig yoktur.

Cizelge 3.10 Larose veri kiimesinde ortalama standart sapma yontemi ile bulunan
Ozniteliklerin aykiri deger sayilari

Oznitelik Adi Aykiri Deger Sayisi
account_length 232
area_code 0
number_vmail_messages 341
total_day_minutes 236
total_day_calls 249
total_day_charge 236
total_eve_minutes 236
total_eve_calls 242
total_eve_charge 236
total_night_minutes 223
total_night_calls 229
total_night_charge 223
total_intl_minutes 228
total_intl_calls 194
total_intl_charge 228
number_customer_service_calls 147
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Cizelge 3.10’da belirli sayidaki aykiri 6znitelik degerine ve fazlasina kag abonenin sahip

oldugu gosterilmektedir.
3.2.2.3 Uzaklik Tabanli Aykiri Deger Analizi

Uzaklik tabanl Aykiri deger analizinin sonuglari Cizelge 3.11’de gorilmektedir. Burada
Uzak komsu sayisi belirli bir p miktarindan fazla olan abone sayilari gérilmektedir. Yani

uzak komsusu 100 den fazla olan 911 kisi vardir.

Cizelge 3.11 Larose veri kimesinde uzaklik tabanl aykiri deger analizi sonuclari

Uzak Komsu Sayisi # dan Aykiri Deger
fazla Abonelerin Sayisi Abone Sayisi
p>100 911
p>200 402
p>300 228
p>400 150
p>450 131
p>500 101
p>600 70
p>700 50
p>800 34
p>900 31
p>1000 25
p>1100 19
p>1400 8
p>1600 8
p>2000 6
p>2100 5
p>2200 3
p>2400 2
p>2450 1
p>2500 0

Tum aykir deger analizlerine bakildiginda bu veri kiimesinde ciddi bir aykiri deger
olmadigl gozlemlenmistir. Veri kiimesinin az olmasindan dolayl da aykiri degerlerin

atilmamasina karar verilmistir.

3.2.3 Larose Veri Kiimesi Veri Alt Ornekleme

Larose veri kiimesinde musterilerin %14,3’U ayrilmis, %86,7 sadik musteri oldugundan

calismanin basinda veri alt ornekleme islemi (down sampling) yapilmistir. Bu alt
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ornekleme isleminde x adet ayrilan musteri varken 2x adet ayrilmayan musteri olacak
sekilde alt kiimeler olusturulmustur. Bu alt kiimeler iki farkh sekilde olusturulmustur.
Birincisi, U¢ alt kiime olusturulmus ve tim ayrilan musteriler bu U¢ alt kiimenin hepsine
de konmustur. Ayrilmayan miusteriler ise bir musteri bir kez segilebilecek sekilde (g
kiimeye esit sayida rastgele olarak dagitilmistir. Bu yontemden ileride "Tekil Veri
Kiimesi" olarak bahsedilecektir. ikinci yéntemde ise yirmi tane alt kiime rastgele
olusturulmus ve bu yirmi alt kiimeye yine tiim ayrilan miusteriler eklenmistir. Bu
yontemde ayrilmayan mdasteriler igin, bir musteri birden fazla kez herhangi bir veri
kiimesinde olabilecek sekilde rastgele olarak segilmis ve veri kimeleri tamamlanmistir.

Bu yontemden ileride "Coklu Veri Kiimesi" olarak bahsedilecektir.

Ayrilmayanlar Ayrilanlar

Sekil 3.1 Tekil veri kiimesi

Sekil 3.1’de gorildigi gibi tekil veri kimesinde ayrilmayan musteriler kendi aralarinda
rastgele olarak karistirildiktan sonra 3 esit parcaya boliinmdstir ve her parca ayrilan

musterilerle birlestirilip tekil alt veri kiimeleri olusturulmustur.

Ayrilan Misteriler Ayrilmayan Musteriler

|1|2|3‘ |?us‘?07| ‘1|2‘3|4|5|6| |4292|4293|
4
\

2x

Sekil 3.2 Coklu veri kiimesi

Sekil 3.2’de goruldugi gibi coklu veri kiimesinde ayrilan misterilerin hepsi tim alt
kiimelere eklenir. Geri kalani ise ayrilmayanlar misterilerden rastgele olarak rasgele

olarak doldurulur.
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BOLUM 4

DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Sonuclarin degerlendirilmesinde sinif karisikhk matrisi kullaniimistir. Bu matris veri
madenciligi siniflandirma yontemlerini degerlendirmek icin kullanilan ve sonuglarin nasil
siniflandirildigini gésteren bir yontemdir. Bu yontem tahmin edilen siniflara karsilik

gercek siniflarini goéstermektedir. Cizelge 4.1’de iki sinifli bir siniflayici icin 6rnek

gosterilmistir;

Cizelge 4.1 Sinif karisikhk matrisi

TAHMIN EDILEN
TOPLAM
Pozitif Negatif
s |TP FN Gergek
§ True False Pozitif
o Pozitif Negatif Sayisi
S
&
S |FP TN Gergek
20 | False True Negatif
Z | Pozitif Negatif Sayisi
. . Toplam
TOPLAM fahimin Tahmin Ornek
HerdtdiisEN e Negatif Sayisi Sevis

Bu matris test edilen bir érnegin alabilecegi biitiin olasiliklari géstermektedir. ihtiyaca
gore bu matrisi degerlendirmek igin farkh kriterlere bakilabilir. Kullanilan yaygin

degerlendirme kriterleri dogruluk (Accurancy), kesinlik (Precision), geri cagirma (Recall-
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dogru pozitif orani), yanls pozitif orani, 6zglinlik (specificity), hassaslk (sensitivity) ve

F-6lgttd’dar.

Dogruluk, bir siniflandiricinin dogru siniflandirdigl 6érnek sayisinin toplam 6érnek

sayisina oranidir.

TP+TN

Dogruluk = ———— (4.1)
TP+TN+FP+FN
Hata ise dogruluk oraninin tam tersidir.
Hata = ———2N (4.2)
TP+TN+FP+FN

Kesinlik, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin, pozitif

degerlere siniflandirilanlarin toplamina oranidir.

TP
TP+FP

Kesinlik = (4.3)

Geri ¢agirma, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin,
gercek degeri pozitif olanlarin timiine oranidir.

TP
TP+FN

Geri Cagirma = (4.4)

Ozgiinliik, gercek degeri negatif olup negatif degere siniflandirilan sayisinin,

gercek degeri negatif olanlarin timiine oranidir.

TN
TN+FP

Ozgiillik = (4.5)

Hassaslik, gercek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin, gercek

degeri pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

) TP
Hassasiyet = e (4.6)
F-Olcitd, iki siniflandiricinin tek él¢it ile degerlendirilmesi icin kullanilir.

F— 0l(;iitii _ 2xKesinlik* Geri Cagirma (4.7)

Kesinlik+ Geri Cagirma

Bu calismada, veri kiimesinde dengesizlik oldugu icin kesinlik, geri ¢agirma ve f-6l¢tti

orani degerlerine bakilmistir. Veri kiimesinde dengesizlik oldugu durumlarda, sinif

etiketi fazla olan tarafa kayma olmaktadir. Eger fazla olan sinifi pozitif olarak distinecek

olursak, bu TP oranini artirmakla beraber FP oranini da artirmaktadir. Burada dogruluk
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degeri ylksek olabilir ancak bu gercegi yansitmamaktadir. Bu nedenle dogruluk degerine

bakilmamistir.

Bu c¢alismada pozitif sinif olarak ayrilan misteriler alinmistir. Cliinkii hedef bu tlr

musterileri tespit etmektir.
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BOLUM 5

SINIFLANDIRMA SONUCLARI

5.1. Tsai Veri Kiimesi

Tsai veri kimesi 3. bolimde anlatildigi gibi kayip degerlerin doldurulmasi, aykiri deger
analizi, 6znitelik azaltma islemleri ve klasik siniflama yontemleri ve bu yontemlerin
bazilarinin parametrelerinin degistirilmesiyle yapilan siniflandirma sonuglari ile melez
modellerin siniflandirma sonuglari  gosterilmistir. Veri kimesinin buyUklGgi ve
tutarsizhgl nedeniyle sadece birinci melez modelin performansi 6lgliimus, diger melez

modeller bu veri kimesinde denenmemistir.

5.1.1 Kayip Deger Doldurma islemi Siniflandirma Sonuglari

Ugtincii béliimde agiklandigi gibi kayip degerler iki farkli sekilde tamamlanmistir. Kayip

deger doldurma islemi sonrasi siniflandirmalarin sonuglari Cizelge 5.1’deki gibidir.

Sonuclara bakildiginda eksik degerlerin siniflara bakilarak ya da bakilmaksizin
doldurulmasinin siniflandirma performansi neredeyse hi¢ degistirmedigi gérilmektedir.
Bundan sonraki islemlere eksik degerlerin siniflarina gére doldurulmasiyla olusturulan

veri kiimesiyle devam edilmistir.

5.1.1. Oznitelik Azaltimi Siniflandirma Sonuglari

Farkh sayilarda 6zniteliklerden olusan kiimelerin (tim veri kiimesi, en secici 126, 102,

77,57 ve 36 6znitelik) 12 farkli klasik siniflama yéntemi ile yapilan siniflandirma sonuglari
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Cizelge 5.2’de gosterilmistir. Her veri kiimesinin iki degerlendirme kriteri iginde en iyi

sonuglar kalin yaziyla gésterilmistir.

Tsai 6znitelik azaltimi siniflandirma sonuglarina gore genel olarak en iyi sonuglari geri
cagirma orani igin naif bayes algoritmasi, kesinlik orant igin lojistik algoritmasi vermistir.
Oznitelik azaltimi isleminde geri ¢agirma icin en iyi sonu¢ en segici 77 6znitelik ile
olusturulan veri kiimesinde gorilmus ve naif bayes siniflandiricisi igin %81,5 ile tim veri
kiimesine gore yaklasik 8 puan fark atmistir. Ancak lojistik siniflandiricisi icin kesinlik
Olclitli de 0.6 puan dismiistiir. Bunun disindaki sonuclarda dnemli bir fark yoktur. Sonug
olarak hem galisma zamani hem de performans agisindan 77 6znitelikten olusan veri

kiimesinin kullanilabilecegine karar verilmistir.

5.1.3 Aykiri Deger Analizi Sonucu Kalan Veri ile Yapilan Siniflandirmalar

Tsai veri kiimesinde aykiri deger analizi 3.1.3. bélimde anlatildigi gibi iki farkli sekilde
yapilmistir. Birincisinde toplam o6rnek sayisinin %75’ini kapsayan 1 ve Usti aykiri
Ozniteligi olan ornekler (AD1 Kimesi), ikincisinde toplam 0Ornek sayisinin %10’unu
kapsayan 26 ve Ustli 6zniteligi olan 6rnekler (AD2 Kiimesi) silinerek ¢alisilmistir. Sonuglar

ise Cizelge 5.3’de gosterilmektedir.

Aykiri deger analizine (Cizelge 5.3) 1 ve Ustl aykiri 6zniteligi olan 6rnekler atildiginda, 26
ve Ustl aykiri 6zniteligi olanlarin atilmasindan, kendi iclerinde en iyi sonuglari veren
siniflandiricilar igin daha iyi sonug¢ vermistir. Aykiri deger analizi ile yapilan
siniflandirmalar ~ 6znitelik  azaltimi  ile  yapilan  siniflandirma  sonuglariyla
karsilastirildiginda, yine kendi iglerinde en iyi sonuglari veren siniflandiricilar igin 1 ve
Ustd aykir 6zniteligi olan 6rneklerin atildigi veri kimesi hem basari agisindan hem de

performans agisindan daha iyi sonug vermistir.

Oznitelik azaltimi isleminde ve aykiri deger analizi ydnteminde en iyi sonuglari veren veri
kiimelerinin 6zellikleri birlestirilmistir. Yani 1 ve Gstl aykiri degeri olan abonelerin veri
kiimesinden cikarilmasiyla olusan alt veri kiimesinin en secici 77 Ozniteligiyle yapilan

siniflandirma sonuclari da Cizelge 5.4’deki gibidir.
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Cizelge 5.1 Tsai veri kiimesinde kayip deger doldurulmasiyla yapilan siniflandirma sonuglari

Naif Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele Karar OneR | Rastgele | Rastgele | CART 148 Ortalama
Bayes (%) Katmanli (%) (%) Alt Tablosu (%) Orman Agag (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)
KD1 | Geri 73,60 | 59,2 60,00 65,8 53,20 5860 | 70,30 | 51,30 | 56,70 53,20 | 68,80 | 58,40 | 60,76
Cagirma
Kesinlik | 52,20 | 59,20 49,60 56,50 53,60 57,60 57,60 | 50,40 | 55,20 52,50 | 57,00 | 56,70 54,84
KD2 | Geri 73,60 | 59,30 50,00 65,80 53,30 59,20 71,00 | 51,30 | 57,60 52,70 | 64,00 | 58,40 59,68
Cagirma
Kesinlik 52,20 59,20 49,60 56,50 53,80 58,10 58,00 50,40 55,90 52,40 58,00 | 57,60 55,14
Cizelge 5.2 Tsai veri kiimesi 0znitelik azaltimi siniflandirma sonuglari
Naif Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele Karar OneR | Rastgele | Rastgele | CART 148 Ortalama
Bayes (%) Katmanli (%) (%) Alt Tablosu (%) Orman Agag (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)
Tum Veri | Geri 73,60 | 59,20 60,00 65,80 53,20 58,60 70,30 51,30 | 56,70 53,20 68,8 58,40 | 60,76
Kimesi Cagirma
Kesinlik 52,20 | 59,20 49,60 56,50 53,60 57,60 57,60 50,40 | 55,20 52,50 57,00 | 56,70 | 54,84
Eniyi126 | Geri 77,30 | 59,20 60,00 65,80 53,30 58,30 70,30 51,30 | 56,80 52,70 68,90 | 58,90 | 61,07
Oznitelik | Cagirma
Kesinlik 51,60 | 59,10 49,60 56,50 53,50 42,10 57,60 50,40 | 55,10 52,70 57,00 | 56,90 | 53,51
Eniyi102 | Geri 80,30 | 59,20 60,00 65,80 53,20 57,90 70,30 51,30 | 57,10 52,70 68,90 | 58,70 | 61,28
Oznitelik | Cagirma
Kesinlik 51,20 | 58,90 49,60 56,50 53,60 57,60 57,60 50,40 | 55,30 52,20 57,00 | 57,30 | 54,77
En lyi 77 | Geri 81,50 | 59,40 50,00 66,60 53,40 58,70 68,90 51,30 | 57,30 52,50 68,20 | 59,60 | 60,62
Oznitelik | Cagirma
Kesinlik 51,00 | 58,60 49,60 56,40 53,70 58,00 57,70 50,40 | 55,50 52,50 57,00 | 57,50 | 54,825
En lyi 57 | Geri 79,30 | 58,30 40,00 66,60 53,70 59,10 68,70 51,30 | 57,10 51,30 69,00 | 57,00 | 59,28
Oznitelik | Cagirma
Kesinlik 51,30 | 58,30 49,60 56,40 54,30 58,30 57,70 50,40 | 55,70 50,40 57,10 | 57,00 | 54,71
En lyi 36 | Geri 77,30 | 57,60 50,00 66,60 54,30 59,70 69,40 51,30 | 57,80 52,90 69,50 | 57,10 | 60,29
Oznitelik | Cagirma
Kesinlik 51,90 | 57,50 49,60 56,40 54,60 58,90 57,70 50,40 | 55,80 53,40 57,00 | 57,20 | 55,03
Ortalama | Geri 78,22 | 58,82 53,33 66,20 53,52 58,72 69,65 51,30 | 57,13 52,55 68,88 | 58,28 | 60,55
Cagirma
Kesinlik 51,53 | 58,60 49,60 56,45 53,88 55,42 57,65 50,40 | 55,43 52,28 57,02 | 57,10 | 54,61
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Gizelge 5.3 Tsai aykiri deger analizi siniflandirma sonuglari

Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Karar | OneR | Rastgele | Rastgele | CART | J48 | Ortalama
Bayes (%) Katmanh (%) (%) Alt Tablosu | (%) Orman Agac (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)
AD1 Geri 53,70 | 60,60 50,00 61,70 54,70 58,60 65,50 | 52,50 | 58,00 55,00 | 83,20 | 60,50 59,50
Kimesi | Cagirma
Kesinlik | 59,00 | 60,40 50,60 59,00 52,30 56,00 59,20 | 51,40 | 56,20 53,90 | 55,40 | 58,00 55,95
AD2 Geri 74,90 | 60,60 30,00 71,00 54,60 60,80 72,20 | 52,40 | 57,60 53,60 | 73,40 | 57,40 59,88
Kimesi | Cagirma
Kesinlik | 53,10 | 59,90 49,90 56,60 54,20 58,10 57,90 | 50,80 | 55,50 53,10 | 57,10 | 57,60 55,30

Cizelge 5.4 Tsai Veri Kiimesi 77 Oznitelik ve 1’den Fazla Aykiri Degeri Olan Abonelerin Atilmasiyla Yapilan Siniflandirma Sonuglari

Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Karar | OneR | Rastgele | Rastgele | CART | J48 | Ortalama
Bayes (%) Katmanlh (%) (%) Alt Tablosu | (%) Orman Agac (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)
Geri 67,50 | 60,40 60,00 59,70 53,90 60,20 65,10 52,50 60,50 53,80 81,00 | 61,60 61,35
Cagirma
Kesinlik | 56,60 | 60,00 50,60 59,70 51,90 57,90 59,30 51,40 59,60 53,70 55,50 | 58,20 56,20
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Bu sonuglara gore siniflandirma yéntemlerinin ortalamasi kiiglik miktar artmigtir. Ancak
en iyi sonuglari veren yontemlere baktigimizda geri ¢agirma orani igin CART algoritmasi
tiim veri kiimesinde ylizde 83,2 basari saglarken en segici 77 6zniteligin kullanildigi veri
kiimesi ylizde 81 basari elde etmistir. Yine kesinlik orani igin lojistik algoritmasi tiim veri
kiimesinde ylzde 60,4 basari saglamisken en secici 77 Ozniteligin kullanildigi veri
kiimesinde ylizde 60 basari elde etmistir. Bu sonuglara gore basari bir miktar azalmistir.
Ayrica CART algoritmasinin geri cagirma oraninda diger yontemlere gore daha iyi sonug

vermesinin nedeni siniflandirmalarin ayrilan misteri yonine kaymasidir.

5.1.4 Siniflayicilarin Parametreleri Degistirilerek Yapilan Galismalar

Hem siniflandirma yontemlerinin parametre degisiminin sonuglarini gormek hem de
veriyi daha iyi tanimak amaciyla bazi klasik siniflandirma algoritmalarinin parametreleri
degistirilerek performanslari 6lglilmistir. Bunun igin ¢ok katmanl algilayicilar ve k en
yakin komsu algoritmalari weka platformunu kullanarak orijinal veri kiimesinde

performanslari 6lctlmustur.

Cizelge 5.5 Tsai veri kiimesinde CKA parametre degisimleri siniflandirma sonuglari

iterasyon 50 100 200 500

Sayisi

Katman Sayisi 8 12 16 8 12 16 8 12 16 8 12 16
Dogruluk 50,09 | 49,91 | 50,00 || 50,09 | 50,00 | 50,00 | 50,09 | 50,09 | 50,00 | 50,09 | 50,00 | 50,00

Geri Cagirma | 40,00 | 60,00 | 50,00 | 40,00 | 50,00 | 50,00 | 40,00 | 40,00 | 50,00 | 40,00 | 50,00 | 50,00

Kesinlik 49,00 | 49,6 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60 | 49,60

Cizelge 5.5’de yapay sinir aglarinin parametrelerinin degistiriimesiyle elde edilen
sonuclar gosterilmektedir. Bu yontemde degistirilen parametreler egitim sayisi ve
katman sayisidir. Elde edilen sonuclara gére dogruluk orani ve kesinlik 6l¢litli neredeyse
hi¢c degismemistir. En iyi geri ¢agirma oranina katman sayisinin 12 egitim sayisinin 50
oldugu parametrelerle %60 olarak elde edilmistir. Bu sonuglara bakildiginda Tsai veri
kiimesi icin yapay sinir aglarinda parametre degistirilmesi performansi etkilemedigi

gozlemlenmistir.
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Gizelge 5.6 Tsai veri kiimesinde KNN parametre degisimi siniflandirma sonuglari

KDegeri | 1 3 5 7 9 19 39 59
Geri 51,20 50,90 50,70 51,20 51,40 51,60 51,70 51,70
Cagirma

Kesinlik | 51,90 52,40 53,00 53,50 53,90 54,70 55,50 55,90

Cizelge 5.6’da K en yakin komsu algoritmasi i¢in komsu sayisina gore geri ¢agirma ve
kesinlik oranlari gosterilmektedir. Sonuglara gore bakilan komsu sayisi arttiginda
performans bir miktar artmaktadir. Ancak tahmin degerleri zaten ¢ok diisiik oldugu igin
bu artis 6nemsizdir. Bu ¢izelgeye gore K en yakin komsu algoritmasi Tsai veri kiimesi igin

uygun bir yontem degildir.

5.1.5 Melez Yontemler

Tsai veri kiimesine 3. bélimde anlatilan 1. melez model uygulanmistir. Bu melez model
CKA + CKA, naif bayes + naif bayes ve karar agaci + karar agaci yapisindan olusmaktadir.
Bu melez model adimlarinin her iki siniflandiricisinin insasinda da 10 kat capraz
dogrulama kullaniimistir. Burada ki siniflandirmalar icin matlab programlama dili

kullanilmistir. Sonuglar Cizelge 5.7'de ve Sekil 5.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.7 Tsai veri kiimesi 1. melez yontem siniflandirma sonuglari

CKA + Naif Bayes + | Karar Agaci +

CKA Naif Bayes Karar Agaci
Geri Cagirma 62,54 78,68 56,38
Kesinlik 60,05 50,49 56,92

Cizelge 5.7 ve Sekil 5.1’de gosterilen sonuglara gore, geri cagirma oraninda en iyi sonucu
naif bayes algoritmasinin kullanildigi melez model vermistir. Kesinlik orani igin ise
CKA’nin kullanildigl melez model en iyi performansi gostermistir. Bu algoritmalari tek
basina kullanildigi (Cizelge 5.2) yontemlerle karsilastiracak olursak CKA'nin geri ¢cagirma
oraninda kuguk bir miktar artis gdzlemlenmistir. Kesinlik oraninda ise %10,45 artis
olmustur. Naif bayes yontemi igin geri ¢agirmada melez model %5 daha iyi sonug
vermigtir. Ancak kesinlik oraninda %1,71 geri kalmistir. Karar agaci algoritmasinda melez
model geri cagirma oraninda %2,02 daha koti sonug vermistir. Kesinlik oraniicin ise ayni
sonucu verdigi soylenebilir. Bu sonuclar degerlendirildiginde herhangi bir melez model

kesin bir fark ortaya koyamamistir.
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Sekil 5.1 Tsai veri kiimesi 1. melez model siniflandirma sonuglari

Tsai veri kiimesi Uzerinde yapilan tim denemeler dusinildiginde en segici 77
ozniteligin kullanildigi veri kiimesi lzerinde naif bayes teknigi onerilmektedir. Ancak
uygulanan tim yontemlere ragmen neredeyse hi¢c performans artisi
gozlemlenememistir.  Bunun nedeninin  veri kimesinin  tutarsizhgi oldugu

dustiniimektedir.

5.2 Larose Veri Kiimesi

Larose veri kiimesinde 3. bolimde anlatildigi gibi 6znitelik azaltma islemleri, alt
ornekleme islemleri, klasik siniflama yontemleri ve bu yontemlerin bazilarinin
parametrelerinin degistirilmesiyle yapilan siniflandirma sonuclari ile melez modellerin

siniflandirma sonuglari gésterilmistir.

5.2.1 Oznitelik Azaltimi Siniflandirma Sonuglari

Larose veri kiimesinde daha 6nce bahsedildigi gibi tim veri kiimesi, en secici 12, 8 ve 5
Ozniteligin olusturdugu alt kiameler kullanilarak siniflandirmalar yapilmistir. Bu

siniflandirmalarin sonuglari ise Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.

Oznitelik indirgeme sonuglarina gére genel olarak en iyi siniflandirma sonuglari kesinlik
Olclitl icin rastgele alt uzaylar ve geri cagirma 0lcltil icin tim veri kiimesinde rotasyon
ormani, en segici 12 0Ozniteligin kullanildigi veri kiimesinde CART (Siniflandirma ve
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Regresyon Agaglari) algoritmasi, en segici 8 ve 5 dzniteligin kullanildigi veri kimelerinde
rasgele agac¢ algoritmasi vermistir. Bu islemde en segici 8 ve 5 6zniteligin kullanildigi veri
kiimelerinde basari diismustiir. Tim veri kiimesinin kullanimiyla, en secici 12 6znitelik
kullanimi arasinda ciddi bir fark yoktur. Geri ¢cagirma 6l¢iitil icin en segici 12 6zniteligin
kullanildigi veri kiimesi tiim veri kimesinden %2,4 daha iyidir. Kesinlik 6lgiti igin ise tim

veri kimesinin kullaniimasi en segici 12 6zniteligin kullanilmasindan %1,5 daha iyidir.

Gizelge 5.8’deki sonuglar degerlendirildiginde en segici 12 6zniteligin olusturdugu veri

kiimesinin yeterli oldugu belirlenmistir.

5.2.2 Alt Ornekleme islemi Siniflandirma Sonuglari

Larose veri kiimesinde siniflar arasi dengesizlik oldugu icin alt 6rnekleme islemiyle alt
veri kiimeleri olusturulmustur. Bu lglincl boélimde bahsedildigi gibi iki farkh sekilde

yapilmistir. Bunlar tekil ve ¢coklu alt veri kiimeleridir.

5.2.2.1 Tekil Veri Kiimesinde Siniflandirma

Larose veri kiimesi tekil siniflandirma sonuglari Cizelge 5.9’daki gibidir. Bu siniflandirma
sonuglarina bakildiginda en iyi sonuglari CART ve J48 algoritmalari vermistir. Tekil veri
kiimesi ile Cizelge 5.8'deki tim verilerin kullaniimasiyla elde edilen sonuglari
karsilastiracak olursak genel ortalamalara gore tim orneklerin kullanildigi veri kiimesi
geri cagirmada %42,45 basari elde ederken tekil veri kiimesi %63,96 basari elde etmistir.
Kesinlik 6lgltiine bakacak olursak tim orneklerin kullanildigi veri kiimesi %72,37 iken
tekil veri kimesi %75,63’dur. Yapilan siniflandirmalarda kendi iglerinde en iyi sonuglari
veren siniflama algoritmalari karsilastiracak olursak kesinlik ol¢ltld icin tim veri
kiimesinde rastgele alt uzaylar yontemi %92,9 basari elde etmistir. Tekil veri kiimesinde
rotasyon ormani algoritmasi ise %89,33 puan almistir. Geri ¢agirma oranina bakacak
olursak tekil veri kiimesinde rotasyon ormani algoritmasiyla yapilan siniflandirma tiim
veri kiimesinde yine rotasyon ormani yontemiyle yapilan siniflandirmadan %12,13 daha
iyidir. Bu sonuclar degerlendirildiginde tekil veri kiimesi olusturulmasinin yararh oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 5.8 Larose veri kiimesi 6znitelik azaltimi siniflandirma sonuclari

Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Rotasyon Karar OneR | Rastgele | Rastgele | CART 148 Ortalama
Bayes (%) Katmanli (%) (%) Alt Ormani | Tablosu (%) Orman Agac (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%) (%)
(%) (%)
Tdm Veri | Geri 43,30 23,60 61,80 11,50 53,70 35,40 67,20 35,20 16,80 43,10 52,20 66,90 | 65,90 42,45
Kimesi Cagirma
(19 Kesinlik 65,40 56,40 75,50 56,60 73,40 92,90 92,40 73,20 61,70 85,70 53,40 84,60 | 89,60 72,37
oznitelik)
En Geri 43,00 22,30 51,60 11,50 53,70 34,50 69,40 36,40 16,80 45,80 56,90 69,60 | 68,00 42,51
Secici 12 | Cagirma
Oznitelik | Kesinlik 64,80 55,40 70,60 56,60 74,40 91,40 88,50 73,90 61,70 79,40 56,20 83,70 | 86,20 71,19
En Geri 41,00 | 19,10 50,60 11,50 40,60 26,20 54,20 33,90 | 16,80 46,00 52,10 42,90 | 50,90 35,97
Secici 8 | Cagirma
Oznitelik | Kesinlik 61,10 51,90 65,20 56,20 58,30 89,80 79,80 72,90 61,70 66,10 52,90 79,70 | 80,70 66,38
En Geri 24,30 18,40 34,10 11,70 40,00 14,40 41,90 31,10 16,80 39,50 46,70 43,10 | 36,90 29,92
Segici 5 | Cagirma
Oznitelik | Kesinlik | 63,00 | 50,00 55,30 58,50 57,90 81,00 68,40 66,70 | 61,70 55,50 46,50 78,40 | 75,70 62,52
Gizelge 5.9 Larose tekil veri kiimesi siniflandirma sonuglari
Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Rotasyon Karar OneR | Rastgele | Rastgele | CART 148 Ortalama
Bayes (%) Katmanli (%) (%) Alt Ormani | Tablosu (%) Orman Agag (%) (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%) (%)
(%) (%)
1.2F+T Geri 66,90 71,90 56,90 59,30 69,20 65,60 79,90 68,70 34,20 65,50 58,40 74,00 | 74,70 63,78
Cagirma
Kesinlik | 73,60 | 76,90 69,40 75,80 72,20 88,81 88,60 80,50 | 63,00 82,80 61,10 86,00 | 90,10 76,62
2.2F+T Geri 65,30 | 75,00 55,90 46,40 68,00 64,50 76,80 68,30 | 35,60 66,10 62,90 77,40 | 75,10 63,38
Cagirma
Kesinlik | 73,00 | 71,30 66,90 72,20 73,10 84,10 89,70 80,50 | 63,80 80,50 61,30 86,10 | 92,00 75,40
3.2F+T Geri 68,70 | 71,30 57,40 60,50 68,70 61,20 81,30 76,40 | 34,10 63,40 59,80 75,50 | 79,80 64,73
Cagirma
Kesinlik | 73,60 75,70 66,90 76,40 71,50 85,40 89,70 76,20 62,30 78,60 60,50 86,80 | 84,60 74,88
Ortalamalar | Geri 66,97 72,73 56,73 55,40 68,63 63,77 79,33 71,13 34,63 65,00 60,37 75,63 | 76,53 63,96
Cagirma
Kesinlik | 73,40 | 74,63 67,73 74,80 72,27 85,83 89,33 79,07 | 63,03 80,63 60,97 86,3 88,9 75,63
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5.2.2.2 Coklu Veri Kiimesinde Siniflandirma

Larose veri kiimesi ¢oklu siniflandirmasinin geri ¢agirma, kesinlik ve f-olglitli oranlari

Cizelge 5.10, Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12’deki gibidir.

Larose ¢oklu veri kiimesi sonuglarinin ortalamalarina bakildiginda(Cizelge 5.10, Cizelge
5.11 ve Cizelge 5.12) en iyi sonuglari rotasyon ormani algoritmasi vermistir. Kesinlik
Olgtl icin %90,46, geri cagirma orani igin ise %81,47 basari elde edilmistir. Coklu veri
kiimelerinin sonuglarini birbirleriyle karsilagtiracak olursak kesinlik oraninda en iyi
sonucu 12. alt kiime j48 algoritmasiyla %94,63 olarak elde etmistir. Geri ¢agirma orani

icin 14. alt kime rotasyon ormani algoritmasi ile %82,89 basari kazanmistir.

Goklu veri kiimeleri arasindan en iyi alt kiimeyi bulmak amaci ile kesinlik ve geri ¢agirma
oranlariyla elde edilen Cizelge 5.12’de gosterilen f-6lgltld oranina bakilmistir. Bu kritere
gore en iyi sonucu 16. alt kiimede rotasyon ormani algoritmasiyla %87,37 elde edilmistir.
16. alt kiimenin ayni siniflandirma algoritmasi icin kesinlik orani ve geri ¢agirma orani

basarilari ise sirayla %92,56 ve %82,74’dlr.

Coklu alt veri kiimelerinin ortalamalari orijinal veri kiimesi ve tekil veri kiimelerinin
ortalamalari ile karsilastiriimigtir. Sonuglara gore orijinal veri kiimesi kesinlik 6l¢utu igin
%1,94 daha iyidir ancak geri ¢gagirmada %14,27 geri digsmustir. Tekil veri kimesine gore
ise kesinlik orani igin %1,13, geri ¢agirma orani igin %2,14 ¢oklu alt veri kiimelerinin

ortalamalari daha iyidir.

Bu sonuglar degerlendirildiginde ¢oklu alt 6rnekleme isleminin sonuglar tizerindeki etkisi

cok fazladir.
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Cizelge 5.10 Larose ¢oklu alt veri kiimesi geri cagirma orani sonuglari

Alt Kime | Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Rotasyon Karar | OneR | Rastgele | Rastgele | CART | J48 | Ortalama
Bayes (%) Katmanh (%) (%) Alt Ormani | Tablosu | (%) Orman Agag (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)

1 65,21 | 54,88 72,56 65,35 68,60 66,48 82,32 76,52 | 39,04 | 73,55 59,69 | 76,52 | 77,37 66,42
2 67,33 | 56,01 74,82 57,99 68,46 60,25 82,04 75,25 | 36,07 | 73,83 62,52 | 75,67 | 77,37 66,00
3 65,77 | 57,85 73,13 61,67 69,73 63,51 80,62 75,67 | 39,89 | 73,13 63,65 | 76,66 | 77,51 66,86
4 65,77 | 58,27 73,41 59,41 66,20 59,55 81,61 71,99 | 39,18 | 73,13 65,77 | 76,10 | 75,81 65,97
5 65,49 | 57,99 73,83 58,27 68,88 58,42 81,61 71,43 | 37,06 | 73,55 67,47 | 75,25 | 74,12 65,72
6 65,49 | 56,15 71,00 53,04 68,32 57,28 81,47 74,40 | 40,31 | 72,56 67,47 | 75,39 | 74,54 65,23
7 65,49 | 57,71 73,83 61,39 68,46 61,53 82,32 72,28 | 32,96 | 74,26 64,21 | 77,37 | 80,62 66,42
8 68,74 | 57,99 73,13 55,87 66,76 57,28 80,34 67,19 | 3593 | 72,84 63,37 | 76,24 | 79,63 65,32
9 65,91 | 55,30 74,12 46,96 69,31 60,11 80,06 67,75 | 35,79 | 71,29 58,13 | 77,51 | 73,41 63,75
10 66,34 | 57,57 76,24 68,74 68,32 58,42 80,62 70,01 | 37,48 | 7341 59,97 | 75,39 | 76,38 66,36
11 66,76 | 55,16 72,42 58,56 67,61 56,72 81,90 72,28 | 38,05 | 72,84 60,68 | 76,52 | 78,36 65,15
12 66,34 | 55,59 72,84 66,05 68,74 60,25 81,19 71,29 | 39,60 | 74,68 56,86 | 76,80 | 77,23 66,03
13 64,92 | 55,45 70,72 68,03 69,17 58,27 81,61 69,59 | 37,20 | 71,99 66,62 | 77,65 | 78,22 66,13
14 67,75 | 59,26 73,41 63,65 68,46 62,09 82,89 73,97 | 39,18 | 74,96 64,07 | 76,94 | 77,79 67,39
15 65,91 | 55,73 73,55 64,50 67,04 56,72 80,20 72,14 | 38,76 | 70,44 67,89 | 75,95 | 81,05 66,10
16 66,05 | 54,88 75,25 60,68 68,60 59,26 82,74 71,29 | 35,22 | 72,70 64,07 | 75,53 | 74,12 65,43
17 67,89 | 57,71 75,81 62,09 69,73 57,57 81,61 72,42 | 38,05 | 70,86 61,53 | 74,68 | 77,51 66,06
18 67,47 | 56,15 75,25 65,77 68,74 61,10 81,61 75,81 | 36,63 | 75,53 66,76 | 76,10 | 74,96 67,05
19 66,2 | 59,12 72,98 62,94 70,44 60,54 81,33 74,54 | 38,47 | 73,55 57,99 | 77,79 | 78,93 66,68
20 65,06 | 57,57 70,01 57,71 70,16 58,98 81,33 73,69 | 41,16 | 72,28 64,07 | 76,80 | 76,24 65,82
Ortalama | 66,29 | 56,81 73,41 60,93 68,58 59,710 81,47 72,47 | 37,80 | 73,06 63,13 | 76,34 | 77,05 66,00
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Cizelge 5.11 Larose g¢oklu alt veri kiimesi kesinlik orani sonuglari

Alt Kime | Naif | Lojistik Cok Adaboosts | Torbalama | Rastgele | Rotasyon Karar | OneR | Rastgele | Rastgele | CART | J48 | Ortalama
Bayes (%) Katmanlh (%) (%) Alt Ormani | Tablosu | (%) Orman Agac (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%)
(%) (%)
1 72,37 | 68,79 79,66 76,62 73,82 88,35 89,81 76,30 | 64,64 | 88,89 63,36 | 86,70 | 88,80 77,67
2 72,34 | 68,28 82,40 76,21 69,34 85,71 89,23 79,28 | 60,71 | 87,58 67,79 | 85,74 | 87,38 77,16
3 73,93 | 71,38 78,21 78,99 74,81 84,40 89,48 78,33 | 65,13 | 87,93 66,96 | 87,42 | 93,36 78,65
4 72,54 | 70,07 79,00 77,49 72,22 85,92 91,01 79,91 | 60,09 | 88,98 67,78 | 88,49 | 89,04 78,02
5 71,67 | 71,55 79,09 74,64 75,74 91,78 90,02 79,40 | 62,98 | 89,81 70,04 | 89,11 | 93,07 79,37
6 72,80 | 70,02 80,45 73,82 73,52 85,26 91,57 76,56 | 61,16 | 87,24 70,15 | 87,95 | 91,65 78,04
7 74,32 | 70,47 83,92 75,87 72,56 88,24 91,80 81,89 | 54,69 | 88,38 67,86 | 87,66 | 89,34 78,29
8 72,75 | 69,61 79,17 78,37 71,95 87,10 88,20 81,34 | 58,80 | 8598 64,37 | 86,38 | 87,56 77,21
9 73,27 | 68,60 78,92 76,85 75,50 87,99 91,44 84,78 | 63,89 | 88,58 65,13 | 89,11 | 92,18 78,93
10 74,33 | 69,93 79,97 75,94 73,29 86,76 90,19 82,09 | 62,21 | 90,10 63,00 | 88,10 | 93,59 78,57
11 73,07 | 68,54 78,53 76,38 73,31 84,78 92,20 84,46 | 61,98 | 88,49 65,70 | 92,01 | 89,64 78,39
12 71,71 | 68,47 83,74 76,56 73,30 85,54 91,84 83,31 | 61,95 | 90,57 60,82 | 88,87 | 94,63 78,59
13 72,86 | 67,82 79,74 74,11 73,87 87,66 88,91 81,73 | 62,92 | 87,16 70,3 86,87 | 89,48 77,95
14 74,61 | 70,90 82,91 75,00 73,22 87,10 89,88 80,21 | 62,67 | 88,33 66,81 | 89,18 | 87,03 78,54
15 72,81 | 67,81 79,27 74,03 71,60 88,91 91,45 81,60 | 63,57 | 87,68 70,28 | 88,32 | 86,04 78,02
16 72,63 | 69,29 81,97 74,87 72,93 87,66 92,56 81,16 | 62,41 | 89,39 67,71 | 87,54 | 91,61 78,75
17 73,73 | 70,10 81,34 77,98 75,38 84,97 90,30 81,53 | 64,05 | 86,38 64,54 | 87,13 | 90,28 78,49
18 74,18 | 69,16 83,00 76,73 74,77 86,06 90,16 79,64 | 60,51 | 88,70 70,87 | 88,20 | 89,23 78,63
19 75,12 | 70,49 79,26 79,46 72,81 87,70 89,29 78,77 | 61,68 | 87,54 61,01 | 87,44 | 86,38 77,70
20 73,02 | 70,66 81,15 76,40 74,81 86,51 89,84 81,15 | 63,26 | 90,44 67,11 | 87,72 | 92,29 78,94
Ortalama | 73,20 | 69,6 80,59 76,32 73,44 86,92 90,46 80,67 | 61,97 | 88,41 66,58 | 87,99 | 90,13 78,30
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Cizelge 5.12 Larose coklu alt veri kiimesi f-6lctiti sonuclari

Alt Kime Naif Lojistik Cok Adaboost | Torbalama | Rastgele | Rotasyon Karar OneR | Rastgele | Rastgele | CART 148 Ortalama
Bayes (%) Katmanh s (%) (%) Alt Ormani Tablosu (%) Orman Agag (%) (%)
(%) Algilayicilar Uzaylar (%) (%) (%) (%)
(%) (%)
1 68,60 61,05 75,94 70,54 71,11 75,87 85,90 76,41 48,68 80,50 61,47 81,29 | 82,69 71,38
2 69,75 61,54 78,43 65,86 68,9 70,76 85,48 77,21 45,25 80,12 65,05 80,39 | 82,07 70,90
3 69,61 63,91 75,58 69,26 72,18 72,48 84,82 76,98 49,48 79,85 65,26 81,69 | 84,70 72,08
4 68,99 63,63 76,10 67,26 69,08 70,34 86,05 75,74 47,43 80,28 66,76 81,83 | 81,89 71,31
5 68,44 64,06 76,37 65,45 72,15 71,40 85,61 75,20 46,66 80,87 68,73 81,60 | 82,52 71,62
6 68,95 62,32 75,43 61,73 70,82 68,52 86,23 75,46 48,59 79,23 68,78 81,19 | 82,21 70,83
7 69,63 63,45 78,55 67,87 70,45 72,50 86,8 76,79 41,13 80,71 65,98 82,19 | 84,76 71,68
8 70,69 63,27 76,03 65,23 69,26 69,11 84,09 73,59 44,60 78,87 63,87 80,99 | 83,41 70,49
9 69,40 61,24 76,44 58,30 72,27 71,43 85,37 75,31 45,88 79,00 61,43 82,91 | 81,73 70,21
10 70,11 63,15 78,06 72,16 70,72 69,82 85,14 75,57 46,78 80,90 61,45 81,25 | 84,11 71,72
11 69,77 61,13 75,35 66,29 70,34 67,97 86,75 77,90 47,15 79,91 63,09 83,55 | 83,62 70,95
12 68,92 61,36 77,91 70,92 70,95 70,70 86,19 76,83 48,32 81,86 58,77 82,4 | 85,05 71,62
13 68,66 61,01 74,96 70,94 71,44 70,01 85,10 75,17 46,76 78,85 68,41 82,00 | 83,47 71,32
14 71,01 64,56 77,87 68,86 70,76 72,50 86,24 76,96 48,22 81,10 65,41 82,61 | 82,15 72,36
15 69,19 61,18 76,30 68,94 69,25 69,26 85,46 76,58 48,16 78,12 69,06 81,67 | 83,47 71,30
16 69,18 61,25 78,47 67,03 70,70 70,72 87,37 75,91 45,03 80,19 65,84 81,09 | 81,94 71,21
17 70,69 63,30 78,48 69,13 72,45 68,64 85,74 76,71 47,74 77,85 63,00 80,43 | 83,41 71,51
18 70,67 61,98 78,94 70,83 71,63 71,46 85,67 77,68 45,63 81,59 68,75 81,7 | 81,47 72,19
19 70,38 64,31 75,99 70,24 71,61 71,63 85,12 76,60 47,39 79,94 59,46 82,33 | 82,49 71,55
20 68,81 63,45 75,17 65,75 72,41 70,14 85,37 77,24 49,87 80,35 65,55 81,90 | 83,50 71,59
Ortalama | 69,57 62,56 76,82 67,63 70,92 70,76 85,73 76,29 46,93 80,00 64,80 81,75 | 83,03 71,39

49




5.2.3 Melez Yontemler

Uglinci bélimde anlatilan melez modellerin hepsi larose veri kiimesinde coklu alt
ornekleme yontemiyle olusturulan 20 alt kiimede uygulanmistir. Bu ydntemde
uygulanan siniflandirmalar java programlama dilinde weka kitiphanesi kullanilarak

yapilmigtir.

Bu melez yontemde yaygin olarak kullanilan siniflandirma yontemlerinin  kendi
aralarinda kombinasyonlari  kullanilmistir.  Ancak ¢izelgelerde 20 alt kiimenin

sonuclarinin ortalamalari en iyi bes sonucu veren modelle birlikte gdsterilmistir.

5.2.3.1 Birinci Melez Model

Cizelge 5.13 Larose veri kiimesi birinci melez model siniflandirma sonuglari

Geri Cagirma (%) | Kesinlik (%) F-Olgitii (%)
148+j48 74,79 84,00 79,08
RotO+J48 76,15 83,46 80,09
RotO+RotO 73,42 81,5 79,58
CKA+RotO 76,89 79,82 78,35
CART+J48 74,49 83,42 78,99
86 84
” 83,46 83,42
81,5
82 '
80,09
’ 79,58 79,82

30 79,08 — = . 78,99
78 = 7%15|||= = “YlI|I= =
76 14q||= = = = 7n49|||| =
74 = IE=E PIIE sl
72 = = = = =
" = = I = = I =
68 pr— pr— pr— pr— pr—

148+j48 RotO+)48  RotO+RotO  CKA+RotO CART+J48

B Geri Cagirma (%) I1Kesinlik = F-Olgiti

Sekil 5.2 Larose veri kiimesi 1. melez model siniflandirma sonucglari

Cizelge 5.13 ve Sekil 5.2’deki sonuclara gore geri cagirma orani icin en iyi sonucu ¢ok

katmanh algilayicilar + rotasyon ormani melezi (%76,89), kesinlik oraniigin ise karar agaci
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+ karar agaci melezi (%84) vermistir. F-Olcltiinde ise en iyi performans rotasyon

ormaniyla karar agacinin birlesiminde (%80,09) elde edilmistir.

Bu sonuglari ayni veri kiimelerin kullanildigi klasik ydntemlerden en iyi sonucu veren
rotasyon ormani algoritmasi ile karsilastiracak olursak bu melez model kesinlik orant igin
%6,46, geri cagirma icin %4,58 geri kalmistir. Sonuclar degerlendirildiginde bu model
hem basari acisindan hem de ¢alisma zamani agisindan bu veri kiimesinde iyi bir

performans elde edememistir.

5.2.3.2 ikinci Melez Model

Cizelge 5.14 Larose veri kiimesi ikinci melez model siniflandirma sonuglari

Geri Cagirma (%) | Kesinlik (%) F-Olgiitii (%)
148+j48 74,83 84,00 79,15
RotO+J48 77,03 83,46 80,12
RotO+RotO 77,77 81,50 79,59
CKA+RotO 76,96 79,82 78,36
CART+)48 75,05 83,42 79,01
86
84
” 83,46 83,42
% 81,5
80,12
. 79,82
80 79,15 — 79,39 79,01
— = 78,36
f— = 77,77 e - =
78 = 77.03||[| = = 769%|||| = =
76 7a83||[| = = = = 7505||| =
74 = = = = =
72 I = = = = =
20 = = = = =
148+j48 RotO+)48  RotO+RotO  GCKA+RotO  CART+48

B Geri Cagirma | Kesinlik = F-Olgiiti

Sekil 5.3 Larose veri kiimesi 2. melez model siniflandirma sonuglari

Cizelge 5.14 ve Sekil 5.3’e gore kullanilan melez model i¢in en iyi sonuglar geri cagirma
oranl igin rotasyon ormani + rotasyon ormani melezi (%77,77 basari), kesinlik orani igin
j48+j48 melezi (%84 basari) ve f-Olglti icin ise rotasyon ormani + j48 melezi (%80,52

basari) algoritmalaridir.
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Bu melez modelin sonuglarini ¢oklu alt veri kiimesinde klasik yontemlerin tek baglarina
kullanildigi modellerle karsilastiracak olursak (Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11), klasik
yontem rotasyon ormani algoritmasi ile kesinlik orani icin %6,46, geri cagirma orani icin
%3,7 daha iyidir. Bu sonuglar degerlendirildiginde kullanilan melez model hem basari
acisindan hem de galisma zamani agisindan bu veri kiimesinde iyi bir performans elde

edememistir.

5.2.3.3 Ugiincii Melez Model

Gizelge 5.15 Larose veri kiimesi tglincii melez model siniflandirma sonuglari

Geri Cagirma (%) | Kesinlik (%) F-Olgitii (%)
148+j48 78,78 90,34 84,13
RotO+J48 78,31 90,38 83,88
RotO+RotO 82,58 90,02 86,14
CKA+RotO 82,87 89,86 86,22
CART+J48 78,61 90,45 84,08
92
90,34 90,38 20,02 29 86 90,45
90 ‘
88
86,14 86,22
86 — —
84,13 83,88 = — 84,08
34 — — 82,58 E 82,87 E —
- I IE mllE mllE  IE
2l = I 2 BIIE BIE =2
78 — — — = =
76 = = = = =
74 = = = = =
72 — — — = =
148+j48 RotO+J48 RotO+RotO CKA+RotO CART+J48

H Geri Cagirma 1l Kesinlik = F-Olgiti

Sekil 5.4 Larose veri kiimesi 3. melez model siniflandirma sonuglari

Ugtincii melez yéntem ile yapilan siniflandirmalara gore(Cizelge 5.15 ve Sekil 5.4) en iyi
sonuclari geri ¢cagirma orani icin ¢ok katmanl algilayicilar + rotasyon ormani melezi
(%82,87), kesinlik orani icin CART + karar agaci melezi (%90,45) ve f-6lctti icin ¢ok

katmanh algilayicilar + rotasyon ormani melezi (%86,22) vermistir.
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Bu melez model klasik ydntemlerin en iyi sonucunu veren rotasyon ormani tek basina
kullanimiyla karsilastirildiginda ¢ok distk miktar olsa da daha iyidir. Geri cagirma orani
icin %1,4 ve f-Olclitl icin %0,49 daha iyi, kesinlik orani icin %0,01 daha koétidir. Calisma
zamani duslinildigiinde bu melez modelin ¢alisma siresi tek basina rotasyon
ormanindan ¢ok daha fazladir. Ancak siire sinirlamasi olmadigindan ve dogru tahmin
yapmanin daha 6énemli olmasindan dolayl bu veri kiimesinde Uglinci melez yontem

onerilmektedir.

Bu veri kiimesi igin kullanilan (¢ melez model kendi aralarinda karsilastirildiginda en iyi
performans Uglinci o6nerilen melez modelde elde edilmistir. Kendi iclerinde en iyi
sonuglari veren algoritmalarin sonuglarina gore Uglincii melez yontem geri ¢agirma
oraninda Tsai’nin onerdigi birinci melez yonteme %5,98, ikinci melez yonteme %5,1 fark
atmigtir. Kesinlik 6lglitl igin Gglinch yontem birinci ve ikinci yontemden %6,45 daha
iyidir. F-6lgutinde ise Uglincl yontem ikinci yonteme %6,13 birinci yonteme %6,1 fark

atmigtir. Bu sonuglar disinildigiinde en iyi melez ydontem Uglinct 6nerilen modeldir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada telekomiinikasyon sektoriinden alinmis iki adet veri kimesi Uzerinde
ayrilan musteriler tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Bunun igin veri kiimeleri Gzerinde eksik
degerler doldurulmus, aykiri deger analizi yapilmis, var olan siniflandirma yontemlerinin
parametreleri degistirilmis, alt 6rnekleme islemi uygulanmis ve yeni melez modeller

olusturularak tahmin giict artirilmaya g¢ahisiimistir.

Tsai veri kiimesi 100.000 6rnekten ve 172 6znitelikten olusan buyik bir kimedir. Bu
kiimedeki kayip degerler iki farkli sekilde doldurularak sonuglari gézlemlenmistir. Daha
sonra Oznitelik azaltimi islemi yapilarak tahmin gilici ve performans artirilmaya
cahisilmistir. En segici 77 6zniteligin kullanildigi veri kiimesi orijinal veri kiimesinden hem
performans hem de tahmin glici agisindan daha iyi oldugu anlasiimistir. Ayrica aykiri
deger analizi de uygulanmis ve belirli sayilarda aykiri degeri olan o6rnekler veri
kiimesinden atilmistir. Bu islemde bazi yontemler belirli degerlendirme oranlari igin
daha iyi sonug vermis ama iki kriter icin tek bir yontem basariyi yakalayamamistir. Daha
sonra orijinal veri kiimesi lzerinde klasik yontemlerin parametreleri degistirilerek
denemeler yapilmistir. Kullanilan yontemler yapay sinir aglari(cok katmanli algilayicilar)
ve k en yakin komsu algoritmasidir. Ancak yine sonu¢ neredeyse degismemis ve c¢ok
disiik kalmistir. En son Tsai’nin uygulamis oldugu model orijinal veri kiimesiyle
denenmis ancak onun ulastigl basariya ulasilamamistir. Sonug olarak bu veri kiimesi
Uzerinde denenen tim islemler basarisiz olmus ve performans artirilamamistir. Bunun
nedeninin veri kiimesinin tutarsiz oldugu distintlmektedir. Aykiri deger analizinde ¢ikan
aykiri deger oranlari da bu ihtimali dogrulamaktadir.
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Larose veri kiimesi 5000 aboneden olusmaktadir ve 20 tane 6znitelik igerir. Bu veri
kiimesinde kayip deger ve 6nemli sayida aykiri degeri yoktur. Ancak veri kiimesinin sinif
dagilimi %14,6’ya %85,4 gibi bir oranla ¢ok dengesizdir. Bu veri kiimesinde ilk olarak
Oznitelik indirgeme islemi yapilmistir. Bu islemin sonucunda tim veri kiimesi
kullanimiyla en segici 12 6zniteligin olusturdugu veri kiimesi arasinda neredeyse fark
olmadigi gézlemlenmistir. Bu nedenle ¢alisma zamani agisindan daha avantajli olan en
secici 12 dzniteligin kullanildig veri kiimesi énerilmektedir. ikinci olarak veri kiimesinin
dengesiz olmasindan dolayi alt 6rnekleme islemi tim veri kiimesine iki farkli sekilde
uygulanmistir. Uygulanan yontemler tekil alt 6rnekleme ve ¢oklu alt 6rnekleme
islemleridir. Kullanilan bu iki yontemde basariyi artirmistir ancak coklu alt érnekleme
isleminin basarisi cok daha fazladir. Sonraki denemelerde ¢oklu alt 6rnekleme isleminin
uygulanmasi ile olusturulan alt veri kiimeleri kullanilarak basari artirilmaya devam
edilmistir. Uclincii olarak (i¢ farkli melez model kullanilarak basari artirilmaya
cahsiimigtir. Kullanilan birinci ve ikinci melez model klasik yontemlerden en iyi sonucu
veren rotasyon ormani algoritmasindan geri kalmistir. Ancak lglincii melez model diistk
miktar da olsa daha iyi sonug¢ vermistir. Sonuc¢ olarak alt érnekleme islemi (down
sampling) islemi bu veri kiimesinde basariyi artirmistir. Ozellikle ¢oklu alt érnekleme
yontemi Onerilir. Ayrica gelistirilen Uglincii melez model tim yontemlerden daha

basarilidir.
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EK-A

TSAI VERI KUMESiI OZNITELIKLERI VE ACIKLAMALARI

Oznitelik Adi Agiklama
ACTVSUBS Evdeki aktif abone sayisi
ADULTS Evdeki yetigkin sayisi
AGE1 ik ev Uiyesinin yasi
AGE2 ikinci ev Uiyesinin yasi
AREA Cografi bolge
ASL FLAG Hesap harcama limiti
CAR_BUY Yeni ya da kullaniimis arag alicisi
CARTYPE Baskin arag¢ yasam tarzi
CHILDREN Evde bulunan gocuk sayisi
Gozlem tarihinden sonra 31-60 gun araliginda abonenin ayrilip
CHURN ayrilmadigi
CRCLSCOD Kredi sinifi kodu
CREDITCD Kredi karti géstergesi
CRTCOUNT Bireysel kredi oranina yapilan diizeltmeler
CSA Yerel hizmet alani iletisimi
CUSTOMER_ID Musteri kimlik numarasi
DIV_TYPE Bolum tipi kodu
DUALBAND Cift Bant gostergesi
DWLLSIZE Konut buyukligu
DWLLTYPE Konut birim ¢esidi
EDUC1 ik ev Giyesi egitimi
ETHNIC Etnik toplanma kodu(Hangi milletten oldugu)
FORGNTVL Yurtdisi seyahat durumu
HND_PRICE Kullanilan cihazin fiyat
HHSTATIN Ev halkinin durum géstergesi
HND WEBCAP Cihazin webi destekleyebilmesi
INCOME Tahmin edilen gelir
INFOBASE isim ve adres bilgilerinin veri tabaninda olup olmamasi
KIDO 2 Evde 0-2 yas arasi gocuklar
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KID3 5 Evde 3-5 yas arasi gocuklar
KID6 10 Evde 6-10 yas arasi ¢ocuklar
KID11 15 Evde 11-15 yas aras! ¢ocuklar
KID16 17 Evde 16-17 yas aras! ¢ocuklar
LAST _SWAP Son telefon degistirme zamani
LOR Evdeki yasam suresi
MAILFLAG Mail kullanma durumu
MAILORDR Posta ile yapilan alimlar
MAILRESP Mail cevaplayicisi
MARITAL Evlilik durumu
MODELS Satilan modellerin sayisi
MTRCYCLE Motorsiklet gostergesi
NEW_CELL Yeni telefon kullanicisi
NUMBCARS Bilinen arag sayisi
OCCuU1 Birinci ev Uyesinin meslegi
OWNRENT Ev sahibi ya da kiraci olma durumu
PCOWNER Bilgisayar sahibi olma durumu
PHONES Degistirdigi cihaz sayisi

PRE_HND_PRICE

Onceki cihaz licreti

PRIZM_SOCIAL_ONE

Sosyal grup mesajlagsmasi

PROPTYPE Mulkiyet tirl detayi
REF_QTY Toplam yénlendirme sayisi
REFURB_NEW Cihaz: yenilenmis ya da yeni
RV RV(recreational vehicle) géstergesi
SOLFLAG Telefon isteme gostergesi
TOT_ACPT Desteklenen takimdan kabul edilen teklifler
TOT_RET Desteklenen takima toplam arama sayisi
TRUCK Kamyon goéstergesi
UNIQSUBS Evdeki abone sayisi
WRKWOMAN Evdeki caligan kadin sayisi
ADJMOU Musterinin hizmet aldi§1 sure boyunca toplam dakika kullanimi
ADJQTY Musterinin hizmet aldigi siire boyunca toplam arama sayisi
ADJREV Musterinin hizmet aldid1 slre boyunca toplam geliri

ATTEMPT_MEAN

Ortalama arama girisimi sayisi

ATTEMPT_RANGE

Arama girisimi sayisi araldi

AVG3MOU Onceki Ui¢ ayin ortalama aylik dakika kullanimi

AVG3QTY Onceki lig ayin ortalama aylik arama sayisi
AVG3REV Onceki Ui¢ ayin ortalama aylik geliri
AVG6MOU Onceki alti ayin ortalama aylik dakika kullanimi

AVGeQTY Onceki alti ayin ortalama aylik arama sayisi
AVG6REV Onceki alti ayin ortalama aylik geliri

Musterinin hizmet aldidi slire boyunca ortalama aylik dakika

AVGMOU kullanimi

AVGQTY Musterinin hizmet aldid1 slre boyunca ortalama aylik arama sayisi
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AVGREV

Musterinin hizmet aldigi sire boyunca ortalama aylik geliri

BLCK_DAT MEAN

Ortalama basarisiz veri aramalari sayisi

BLCK_DAT RANGE

Basarisiz veri aramalari sayisi araligi

BLCK_VCE_MEAN

Ortalama basarisiz sesli aramalarin sayisi

BLCK_VCE RANGE

Basarisiz sesli aramalarin sayi aralig

CALLFWDV_MEAN

Ortalama yonlendirme ¢agrilari sayisi

CALLFWDV_RANGE

Ortalama ydnlendirme gagrilari sayi aralgi

CALLWAIT_MEAN

Ortalama bekletilen ¢cagri aramalari sayisi

CALLWAIT_RANGE

Ortalama beklenen ¢agri aramalari sayi araligi

CC_MOU_MEAN

Musteri hizmetleri aramalarinin ortalama yuvarlanmamis ortalama
dakika kullanimi

CC_MOU_RANGE

Musteri hizmetleri aramalarinin yuvarlanmamig dakika kullanim
aralig

CCRNDMOU_MEAN

Musteri hizmetleri aramalarinin ortalama yuvarlanmis dakika
kullanimi

CCRNDMOU_RANGE

Masteri hizmetleri aramalarinin yuvarlanmis dakika kullanim araligi

CHANGE_MOU

Onceki li¢ aylik ortalamayla aylik kullanim dakikalarinin yiizde
degisimi

CHANGE_REV

Onceki lic aylik ortalamayla aylik gelirin yiizde degisimi

COMP_DAT_MEAN

Ortalama tamamlanan veri aramalari sayisi

COMP_DAT RANGE

Tamamlanan veri aramalari sayi araligi

COMP_VCE_MEAN

Ortalama tamamlanan sesli aramalarin sayisi

COMP_VCE_RANGE

Tamamlanan sesli aramalarin sayi araliJi

COMPLETE_MEAN

Ortalama tamamlanan aramalarin sayisi

COMPLETE_RANGE

Tamamlanan aramalarin sayisinin araligi

CUSTCARE_MEAN

Ortalama musteri hizmetleri aramalarinin sayisi

CUSTCARE_RANGE

Mdisteri hizmetleri arama sayisi aralgi

DA_MEAN

Ortalama bilinmeyen numaralar servisi aramalari sayisi

DA_RANGE

Bilinmeyen numaralar servisi aramalari sayisi araligi

DATOVR_MEAN

Ortalama veri kullanimi fazlahg geliri

DATOVR_RANGE

Veri kullanimi fazlahgi geliri aralig

DROP_BLK_MEAN

Ortalama baglanti kesilmesi ya da engellenen aramalarin sayisi

DROP_BLK_RANGE

Bagdlanti kesilmesi ya da engellenen aramalarin sayi araligi

DROP_DAT_MEAN

Ortalama baglanti kesilmeli veri aramalari sayisi

DROP_DAT_RANGE

Baglanti kesilmeli veri aramasi say! aralidi

DROP_VCE_MEAN

Ortalama baglanti kesilmis sesli aramalarin sayisi

DROP_VCE_RANGE

Baglanti kesilmeli sesli aramalarin sayi aralig!

EQPDAYS

Kullanilan cihazin kullanildidi giin sayisi

INONEMIN_MEAN

Ortalama bir dakikadan az gelen aramalarin sayisi

INONEMIN_RANGE

Bir dakikadan az gelen aramalarin sayi araligi

IWYLIS_VCE_MEAN

Ortalama kablosuzdan kablosuza gelen sesli aramalarin sayisi

IWYLIS_VCE_RANGE

Kablosuzdan kablosuza gelen sesli aramalarin sayisinin aralgi

MONTHS

Sirketten toplam hizmet alinan ay sayisi

MOU_CDAT_MEAN

Ortalama tamamlanmig veri aramalarinin yuvarlanmamis dakika
kullanimi

MOU_CDAT_RANGE

Tamamlanmis veri aramalarinin yuvarlanmamig dakika kullanimi
aralgi
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MOU_CVCE_MEAN

Ortalama tamamlanmig sesli aramalarin yuvarlanmamis dakika
kullanimi

MOU_CVCE_RANGE

Tamamlanmig sesli aramalarin yuvarlanmamig dakika kullanimi
aralig

MOU_MEAN

Aylik kullanilan dakikalarin ortalama sayisi

MOU_OPKD_MEAN

indirimli veri aramalarinin yuvarlanmamig ortalama dakika kullanimi

MOU_OPKD_RANGE

indirimli veri aramalarinin yuvarlanmamis dakika kullanim arahgi

MOU_OPKV_MEAN

indirimli sesli aramalarin yuvarlanmamig ortalama dakika kullanimi

MOU_OPKV_RANGE

indirimli sesli aramalarinin yuvarlanmamis dakika kullanim aralig

MOU_PEAD_MEAN

Ortalama yuvarlanmamis en fazla veri aramasi dakikasi

MOU_PEAD RANGE

Yuvarlanmamis en fazla veri aramasi dakika aralig

MOU_PEAV_MEAN

Ortalama yuvarlanmamis en fazla sesli arama dakikasi

MOU_PEAV_RANGE

Yuvarlanmamis en fazla veri aramasi dakika aralig

MOU_RANGE

Dakika kullaniminin sayi araligi

MOU_RVCE_MEAN

Ortalama gelen sesli aramalarin yuvarlanmasiz dakika kullanimi

MOU_RVCE_RANGE

Gelen sesli aramalarin yuvarlamasiz dakika kullanim araligi

MOUIWYLISV_MEAN

Kablosuz agdan kablosuz aga gelen sesli aramalarin yuvarlamasiz
ortalama dakika kullanimi

MOUIWYLISV_RANGE

Kablosuz agdan kablosuz aga gelen sesli aramalarin yuvarlamasiz
dakika kullanim arahgi

MOUOWYLISV_MEAN

Kablosuz agdan kablosuz aga giden sesli aramalarin yuvarlamasiz
ortalama dakika kullanimi

MOUOWYLISV_RANGE

Kablosuz agdan kablosuz aga giden sesli aramalarin yuvarlamasiz
ortalama dakika kullanim araligi

OWYLIS_VCE_MEAN

Ortalama kablosuz agdan kablosuz ada giden sesli aramalarin
sayis|

OWYLIS_VCE_RANGE

Kablosuz agdan kablosuz aga giden sesli aramalarin sayisinin
aralig|

OPK_DAT_MEAN

Ortalama indirimli veri aramalarinin sayisi

OPK_DAT_RANGE

indirimli veri aramalarinin sayi aralig

OPK_VCE_MEAN

Ortalama indirimli sesli aramalarin sayisi

OPK_VCE_RANGE

indirimli sesli aramalarin sayi aralig

OVRMOU_MEAN

Ortalama fazla kullanilan dakika

OVRMOU_RANGE

Fazla kullanilan dakika arahgi

OVRREV_MEAN

Ortalama fazla gelir

OVRREV_RANGE

Fazla gelir araligi

PEAK_DAT_MEAN

Ortalama en fazla veri aramasi sayisi

PEAK_DAT_RANGE

En fazla veri arama sayisi araligi

PEAK_VCE_MEAN

Ortalama giden ve gelen en fazla sesli arama sayisi

PEAK_VCE_RANGE

Giden ve gelen en fazla sesli arama sayisi araligi

PLCD DAT MEAN

Belirli bir yerden ortalama veri aramasi girisimi sayisi

PLCD_DAT_RANGE

Belirli bir yerden veri aramasi girisimi sayisi araligi

PLCD_VCE_MEAN

Belirli bir yerden ortalama sesli arama girisimi sayisi

PLCD_VCE_RANGE

Belirli bir yerden sesli arama girisimi sayisi araligi

RECV_SMS_MEAN

Ortalama gelen SMS aramalarinin sayisi

RECV_SMS_RANGE

Gelen SMS aramalarinin sayi araligi

RECV_VCE_MEAN

Ortalama gelen sesli aramalarin sayisi

RECV_VCE_RANGE

Gelen sesli aramalarin sayi aralig
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RETDAYS

Son aramadan beri gegen glin sayisi

REV_MEAN Ortalama aylik gelir(kontér miktari)
REV_RANGE Gelir arahdi (kontér miktari)
RMCALLS Toplam gezici arama sayis|
RMMOU Toplam gezici aramalarda kullanilan dakika
RMREV Toplam gezici aramalarin geliri
ROAM_MEAN Gezici arama sayisi ortalamasi
ROAM_RANGE Gezici arama sayisi aralidi

THREEWAY_MEAN

Uc yonli arama sayisi ortalamasi

THREEWAY_RANGE

Ug yénlii arama sayisi araligi

TOTCALLS

Musterinin hizmet aldigi sire boyunca toplam arama sayisi

TOTMOU

Musterinin hizmet ald1d1 slire boyunca toplam dakika kullanimi

TOTMRC_MEAN

Aylik toplam kontér ylikleme ortalamasi

TOTMRC_RANGE

Toplam aylik tekrar kontér yukleme aralig

TOTREV

Toplam gelir

UNAN_DAT_MEAN

Ortalama cevapsiz veri aramalarinin sayisi

UNAN_DAT_RANGE

Cevapsiz veri aramalarinin sayi araligi

UNAN_VCE_MEAN

Ortalama cevapsiz sesli aramalarin sayisi

UNAN_VCE_RANGE

Cevapsiz veri aramalarin sayi araligi

VCEOVR_MEAN

Ortalama sesli arama geliri fazlahgi

VCEOVR_RANGE

Sesli arama geliri araligi
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EK-B

LAROSE VERI KUMESi OZNITELIKLERI VE ACIKLAMALARI

Oznitelik Aciklamasi
Churn Musterinin ayrilip ayrilmadig
state Abonenin yasadigi eyalet

account_length

Hesap uzunlugu

area code

Bolge kodu

phone number

Telefon numarasi (ID)

international plan

Uluslar arasi arama kullanip kullanmadigi

voice mail plan

Sesli mail kullanip kullanmadigi

number vmail messages

Sesli mail mesaj sayisi

Total_day_minutes

Gunlik toplam konusma stresi

total_day_calls

GUnlik toplam arama sayisi

total_day_charge

Gunlik toplam harcanan kontor

total_eve_minutes

Aksam toplam konusma siiresi

total_eve_calls

Aksam toplam konusma sayisi

total_eve_charge

Aksam toplam harcanan kontor

total_night_minutes

Gece toplam konusma suiresi

total_night_calls

Gece toplam konusma sayisi

total_night_charge

Gece toplam harcanan kontor

total_intl_minutes

Toplam uluslararasi arama siresi

total_intl_calls

Toplam uluslararasi arama sayisi

total_intl_charge

Toplam uluslararasi aramalarda harcanan kontor

number_customer_service_calls

Musteri hizmetleri arama sayisi
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