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INTERNET SERVIS SAGLAYICISI iCiN iPTAL ANALIiZi MODELI

OZET

Iptal analizi miisterilerin davranis oriintiilerinin modellenerek, gelecekte iptal egilimi
gosteren aboneler hakkinda Ongoériilerin belirlendigi misteri iliskileri yOnetimi
stirecidir. Yeni miisterinin kazanimi, mevcut miisterinin sistemde tutulmasindan ¢ok
daha fazla maliyetlidir. Bu baglamda iptal analizi ile yapilan tahminler mevcut
miisterinin iptale gitmemesi i¢in yapilacak tutundurma faaliyetlerine yardimci
olmaktadir. Giiniimiizde telekomiinikasyon firmalar1 iptal analizini ¢esitli
uygulamalarla sistemli bir siire¢ halinde 1iyilestirerek siirdiirmektedirler. Bu
calismada da telekomiinikasyon sektoriinde faaliyet gosteren bir internet servis
saglayicisinin miisteri bilgileri ve davraniglar1 incelenerek gerceklestirilmistir.
Yapilan literatiir arastirmalar1 sonucunda belirlenen bir bilgi kesif siireci
cergevesinde veri madenciligi uygulamalarimin yardimi ile iki fazli ¢6ziim modeli
olusturulmustur. Gelistirilen iki fazli ¢o6ziim modeli zaman serisi kiimeleme ve
siniflandirma algoritmalar1 ile birlikte en uygun calisacak sekilde tasarlanmistir.
Zaman serisi kiimeleme uygulamasi ic¢in k-ortalama ve hiyerarsik kiimeleme
algoritmalari, smiflandirma i¢in ise destek vektdr makineleri ve Ozyinelemeli
bolimleme  algoritmalar1  karsilastirmali  olarak  performans  odlgiitleri
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri iligkileri yOnetimi, iptal analizi, bilgi kesfi, veri
madenciligi, zaman serisi kiimeleme, k-ortalama kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme,
siiflandirma, destek vektor makineleri, 6zyinelemeli boliimleme

v



University : TOBB Economics and Technology University

Institute : Institute of Natural and Applied Sciences
Science Programme : Computer Engineering
Supervisor : Assistant Associate Professor Tansel OZYER

Degree Awarded and Date : M.Sc. — December 2014

Mehmet GOK
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ABSTRACT

Churn prediction is a customer relationship process that specifies predictions for
customers who are inclined to churn in future through modelling customer behavior
patterns. It costs more to acquire a customer than to retain a customer. In this sense,
the predictions which are made with churn prediction support promotion activities
executed to avoid subscription cancellation of existing customers. Nowadays,
telecommunication companies maintain churn prediction with various applications as
a systematic process. Also this thesis is written on the basis of customer data and
behavior analysis of an internet service provider operating in telecommunication
sector. Within the knowledge discovery process framework, explored as a result of
realized literature survey, two phased solution model is created with the help of data
mining applications. Developed two phased solution model is designed to run
effectively with time series clustering and classification algorithms. Performance
indicators are evaluated comparatively with respect to k-means, hierarchical
clustering algorithms for time series clustering and support vector machines,
recursive partitioning for classification algorithms.
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1. GIRIS

Her is icerisinde yeni miisteri kazanimi olmasimin yami sira mevcut miisterilerin
tutundurma faaliyetleri de Onemlidir. Telekomiinikasyon sektorii gibi is pazar
hacminin biiyiimesi giinden giine azalan doygun sektorler i¢in yeni miisterinin
kazanilmasi yerine mevcut miisterilerin tutundurulmasi hem maliyet agisindan hem
de pazar payinin korunmasi ve artirilmasi agisindan arastirma konusu olarak ¢ekici

olmasina neden olmaktadir.

Her ne kadar iptal analizi tlizerine gerceklestirilen arastirmalar telekomiinikasyon
endiistrisinde mobil ve sabit hatlarda konusma lizerine yayginlagmis olsa da internet

servis saglayicilar i¢in gergeklestirilen arastirmalar son yillarda yayginlagmaktadir.

Sektor bazinda diisiintildiigiinde pazarin doygunluga ulasmasi ve pazardaki rekabetin
artmasi, miisteri tutundurma faaliyetlerini 6nemli hale getirmektedir. Sirketlerin hem
prestij acisindan, hem de maliyet agisindan miisterilerin tutundurulmas: énemlidir.
Sadece maliyet agisindan degerlendirdigimizde, yapilacak kiiclik ancak yerinde
tutundurma faaliyetlerinin maliyetleri yeni kazanilacak miisterilerin pazarlama, satig
ve kurulum maliyetleri acisindan ¢ok daha diisiik oldugu goriilecektir. Ozellikle
telekomiinikasyon sektoriinde rekabetin fazla oldugu bugiinlerde kaybedilen
miisterilerin maliyeti oldukca yiiksek seviyelerdedir. Kaybedilen miisterilerin
maliyetlerini azaltmak isteyen ve doymus sektorde varligimi siirdiirmek isteyen
firmalarin tutundurma faaliyetleri kapsaminda iptal analizi gibi bir karar destek

mekanizmasina ihtiyaglar1 bulunmaktadir.

Buradaki sorun telekomiinikasyon sektorii gibi pazarda c¢evik hareket edilen
sektorlerde miisteriye ait verilerin ¢oklugu ve karmasasidir. Bu karmasanin
icerisinden iptal analizi i¢in gerekli miisteri verisinin ¢ikarilmasit ve uygulanacak
¢oziim metodolojisine uygun bir sekilde veri yorumlanabilmelidir. Miisterinin
davraniglarinin yer aldig1 herhangi bir veri uygun bir sekilde yorumlandig: takdirde

iptal analizi i¢in degerli olmalidir.



1.1 Problem Tanimi

Miisterileri iptale veya hizmet/mal almamaya goétiiren nedenler siiphesiz pazarda
yerini korumak isteyen ve ¢evik hareket ederek miisteriyi kazanmak isteyen sirketler
icin bir arastirma ve ayni zamanda gelir kaynagi olarak degerlendirme konusu
olmustur. Diger tiim sektorler bir yana, telekomiinikasyon sektoriinde aylik iptal
orant %2.2’lerdedir [1]. Yillik olarak diislintildiigiinde yillik hi¢ yeni abonenin
olmamasi durumunda toplam miisteri sayisinin dortte biri civarinda bir kayip soz
konusudur. Bu durum su sekilde 6zetlenebilir; “Iptal oranmin bu kadar yiiksek
olmasi sizdiran bir kaba su koymaya ¢alismak gibidir”. Problem tam olarak firmada
gerceklesen iptal oranidir. Yiiksek olmasi abone kazanmak i¢in harcanan eforun bosa

gittiginin gostergesi olabilir. [2]

Iptal oranimin yiiksek olmasi canli bir popiilasyonla karsilastirildiginda 6liim oranimin
yiiksek olmasi ile es degerdir. Eger dogum orani 6liim oranindan diisiikkse bu durum
popiilasyonun azalmasma sebep olacaktir. Sektér icerisinde bir firma i¢in
diisiiniilecek olursa firmanin bu durumda miisteri potansiyelini koruyamadig: ve giin
gectikce miisteri sayisinda diisiis oldugu goriiliir. Bu ¢alismanin problemi dogum
oranini artirmak degil 6liim oranini azaltmaktir. Bdylece yeni miisteri kazanmak igin

harcanilan maliyet bosa gitmemelidir.

1.2 Arastirma Amaci

Arastirmanin amaci bir ISS (internet Servis Saglayici) sirketin miisteri bilgileri ve
zaman icerisinde gergeklesen hareket verileri kullanarak kabul edilebilir bir seviyede
iptal edebilecek abonelerin tahmininin yapilabilecegi modeli kurgulamaktir. Bu
calismanin ¢iktilar1 tutundurma stireglerine temel teskil etmelidir. Bu baglamda bilgi
kesif siireci kapsaminda veri sec¢ilmesi, 6n hazirliginin yapilmasi, kullanilacak veri
madenciligi uygulamasi, performans kriterleri, 6lglimleme ve iyilestirme islemlerinin
belirlenmesi amaglanmaktadir. Yapilacak aktiviteler sonucunda, veriyi bilgiye

2



dontistiirebilen, veri madenciligi uygulamalarint etkin kullanabilen ve faydasinin

Olciimlenebilecegi bir modelin olusturulmasit hedeflenmektedir.

1.3 Telekomiinikasyon Endiistrisinde iptal Analizinin Onemi

Gliniimiizde iletisim ihtiyaglar1 ¢ogu zaman ekstra bir maliyet olarak degil ihtiyag
olarak degerlendirilmektedir. Telekomiinikasyon sektorii, bu sektor i¢in tam rekabet
piyasasina sahip iilkelerde ¢ogu zaman doygunluk egilimindedir. Aslinda baska bir
deyisle pazarin biiyiime hizi giin gegtikce daha az bir ivmeye yonelmektedir. Bu
degerlendirmeler 151¢inda yeni abone kazanmak giin gectik¢ce zorlagsmaktadir. Bu
durum sirketleri iptal analizi gibi calismalar gergeklestirerek sistemde tutmak icin
faaliyetler gerceklestirmeye yonlendirmektedir. Rekabet ortaminda iptal oraninin
aylik %2.2’lerde [1] oldugu diisiiniiliirse bu faaliyetlerin ne kadar énemli oldugunu
tahmin etmek zor olmayacaktir. Asagidaki nedenler dikkate alindiginda iptal

analizinin telekomiinikasyon sektoriinde neden 6nemli oldugu anlasilmaktadir;

- Aylik %2.2 oraninda miisterilerin iptal etmesi demek yillik %25 civarinda
iptalin oldugunu gostermektedir.

- Bir telekomiinikasyon firmasi i¢in her yil yasanan iptallerle cironun c¢eyregi
gizli bir maliyet olugturmaktadir.

- Tutundurma maliyeti yeni miisteri kazanma maliyetine gore 5 kat daha az

maliyetlidir. [3]

Miisterilerin abonelik dmiirleri ne kadar uzun olursa firma i¢in o kadar kar oldugu
disiiniilmektedir. Firmalar kisa donem miisteri iligkileri yerine uzun donemli
sOzlesme, kampanya veya tarifeleri tercih etme egilimindedir. Sadik miisterilerin
degerli olmasindan oOtiiri  sadakatin  olusturulabilmesi i¢in iptal analizi

uygulanmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM): Ana Kavramlar

Miisteri iligkileri yonetimine karsi ilginin 1990’11 yillarda bagladigi belirtilmektedir.
Is diinyasinda CRM sézciigii sikga kullanilmaktadir [4]. Fakat siireglerin herhangi bir
yerinde miisterinin dahil olmasi ile CRM sozciigii yer alabilmektedir. CRM igin
yaygin olarak kabul gOormiis bir tanim olmamakla birlikte c¢esitli tanimlar

yapilmaktadir.

CRM belirli miisterilerle uzun vadeli ve karli bir iliski kurulmasimi destekleyen
sistemlere olanak saglayan is stratejisi ve siirecler biitiiniinii olusturmaktadir. [4] En
basit hali ile CRM bir davranis, zihniyet, isinize katmis oldugunuz deger ve bunlarin
misteri ile iliskisidir. Pazar payinda ve ayni zamanda miisterinin aklinda
organizasyonunuzun olusmasini ve gelismesini saglayan metodolojilerdir. [5] CRM,
miisteri kazanimini, miisteri tutundurmay1, miisteri sadakatini miisteriden elde edilen
kar1 1yilestirebilmek i¢in anlaml iletisim yollar1 ile miisteri davranislarini anlamak
ve ona tesir etmek i¢in uygulanan kurumsal bir yaklagimdir. [6] Yukaridaki
tanimlamalarin ortak 6zelligi miisteri iligkileri yonetiminin organizasyonun faydasina
miisteri ile gerceklesecek etkilesimlerde kullanilacak strateji, siire¢ ve metodoloji

oldugudur.

Berry ve Linoff [7] Sekil 2.1’de gosterildigi lizere miisterileri 5 ana gruba

ayirmaktadir;

1. Olas1 (Prospects): Hedef market icerisinde olan fakat heniiz kazanilmamais
miisteriyi belirtmektedir.
2. Cevap Veren (Responders): Olas1 miisterilerin igerisinde ilgisi ¢ekilebilen

miisterilerdir. Genelde ¢evirim i¢i form doldurulmasi, satis anketlerine



katilmak veya iiriin hakkinda bilgi almak icin herhangi bir yol ile iletigime
gecen miisterilerdir.

3. Yeni Miisteri (New Customers): Bir sozlesme ile taahhiit altina giren veya
miisteri olmak i¢in form dolduran ilk satigin yapildig:r miisterilerdir.

4. Kazanilan Miisteri (Established Customers): Bu miisteri segmenti ile
firmanin iligkileri gelismistir. Daha fazla satisin yapilabildigi ve iligkinin
derinlestigi miisteriler olup silire anlaminda da uzun olan miisterilerdir.

5. Eski Miisteri (Former Customers): Artitk miisteri olmayan eski
miisterilerdir. Bunlar ya goniilli olarak ayrilmiglardir (bagka bir rakip
miisterinin ilgisini ¢ekmis olabilir veya miisteri iirlin ilizerinde daha fazla
deger gormiiyordur), ya zorla ayrilmalar1 saglanmistir (faturalarini 6demiyor
olabilir), ya da beklenen bir ayrilma islemi (tasinma gibi zorunlu haller

dogrultusunda) ger¢eklesmistir.

Burada miisteri tanimlar1 yapilan ise gore farklilik arz edebilir. Yapilan tanimlar

telekomiinikasyon sektdrii icin degerlendirilecek olursa;

- Olas1 miisteriler rakip firmalarda hizmetlerini alan ve firmanin hizmet
verebilecegi ancak kazanilmamis biitlin miisterilerdir.

- Cevap veren miisteriler cagr1 merkezini hizmet, kampanya, tarife gibi bilgileri
almak ic¢in firma web sitesine girmis, ¢agri merkezini aramis durumda olan
tiim miisterilerdir.

- Yeni misteriler hizmet almak icin satis kanallarinin herhangi biri yoluyla
miiracaatta bulunmus, dijital hizmeti agilarak (eger kurulum gerekiyorsa
kurulumu yapilarak) faturalama yapilabilen miisterilerdir.

- Kazanilan misteriler aslinda mevcut yerini koruyan ve daha fazla kar
edilebilen miisterilerdir. Bu tanimdan yola ¢ikilarak up-sell (pahali tarife
satig1) ve cross-sell (cihaz veya destekleyici hizmet satis1) yapilarak daha
fazla {iriin satilabilen miisterilerdir.

- Eski miisteriler hizmetini kapatmis veya borg¢tan iptal durumunda kapatilmis

miisterilerdir.



New Established Former

Prospect Customer Customer Customer
High

Value o Voluntary

“|  Churn
Target o New o [Initial o High
Market | Customer | Customer | Potential

\ .| Forced

Rest of Low Value ™ Churn

Winback

Sekil 2.1 Miisteri Yagam Dongiisii Stireci (Kaynak: [7])

Miisterilerin telekomiinikasyon sektoriindeki durumlari ele alindiginda iptal analizi
icin arastirma konusu olabilecek miisteriler eski miisteriler, yeni miisteriler ve
kazanilan miisterilerdir. Eski miisterilerin egilimleri incelenerek ayni oriintiide olan
yeni ve kazanilan miisterilerin kaybedilmeden tespit edilebilmesi ve iptal nedenlerin
ortaya konulabilmesi sektdr bagimsiz biitiin firmalar i¢in nitelikli ve katma degeri

yiiksek bilgilerdir.

Miisteri yasam dongiisii siireci igerisinde kazanilan miisterilerin 6zellikle yiiksek
gelir getirenlerinin geri kazanimi sirketler i¢in Onem tasimaktadir. Kazanilan
miisteriden eski miisteriye gecislerin nedenleri 6rnek olarak Sekil 2.1°de
gosterilmistir. Ancak bu ayrim zenginlestirilerek miisteri ayrimi yapilabilmelidir.
Iptal analizinin baska bir boyutu da iptal nedenlerinin belirlenmesidir. Iptal
nedenlerinin ve davranig gruplarinin belirlenmesi yapilacak tutundurma faaliyetlerine
yardimct olmalidir. Ancak bu ¢aligma kapsaminda iptal nedenlerinin arastirilmasi
yoktur. Bu c¢alismanin 1s18inda yapilabilecek bir arastirma konusu olarak

degerlendirilebilir.



2.2 Literatiirde Veri Madenciligi Uygulamalar:

Veri madenciligi siirecini bir teknik siire¢ olarak degerlendirerek is problemlerini
tanimlamaktan Oteye is problemlerini veri madenciligi problemlerine doniistiirmeye
tagimaktadir. [7] Bu asamada isin kendisi ile ilgilenmek yerine probleme ¢oziim

iiretecek modelin nasil bir teknik siirecten gegirilecegi degerlendirilmelidir.

Aslinda tiim veri madenciligi gorevleri iki ayr1 kategoride degerlendirilmektedir:

betimleyici, kestirimci. [8] Bu ifadeler su sekilde aciklanabilir;

1. Betimleyici: Veri tabanindaki verilerin karakteristiklerini ¢ikararak 6zet bilgi
veren uygulamalardir.
2. Kestirimci: Ongoriide bulunabilmek igin mevcut veri iizerinden ¢ikarsama

yapilmasidir.

Bu iki grup hakkinda daha detayli bilgi verilmesi gerekirse literatiirde daha ¢ok
betimleyici istatistik ve kestirimci modelleme seklinde yer almaktadir. Ortalama,
medyan, standart sapma ve sapkin gozlem tespiti gibi istatistiksel islemler
betimleyici istatistik araglaridir. Betimleyici istatistigin yani sira kestirimci analitik
islemleri de ¢Oziim iiretmek {iizere birgok ara¢ sunmaktadir. Kestirimci analitik
istatistik, modelleme, veri madenciligi ve makine 6grenme tekniklerini, giincel ve
tarihsel veriyi c¢alismak icin kullanir. Boylece analistlere gelecek hakkinda 6ngorii

verebilme olanagi saglar. [9]

Liao ve arkadaglar1 [10] 2000 ve 2011 yillar1 arasinda yazilan makalelerden
derledikleri calismada veri madenciligi tekniklerini uygulamalar1 ile birlikte
degerlendirerek bilgi tipi, analiz tipi ve mimari tiplerine gore siniflandirmislaridir.
Buna gore veri madenciligi teknikleri dokuz ayr1 grupta degerlendirilmektedir. Sinir

aglari, algoritma mimarisi, dinamik kestirimci, sistem mimarisi analizi, akilli etmen
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sistemleri, modelleme, bilgi bazli sistemler, sistem optimizasyonu ve bilgi

sistemleridir.

Veri madenciligi basit bir agiklama ile; elde bulunan verilerden yola ¢ikarak ise yarar
ortintiiler tanimlayip gelecek hakkinda 6ngérii edinmeyi saglar. Edinilecek 6ngorii
belirtilen durumun gerceklesecegi anlamina gelmez. Cikti olarak iiretilen 6ngoriiytli

iiretmek i¢in Berry ve Linoff tarafindan ii¢ farkli yontem belirtilmektedir;

- Hipotez testi
- Gudimli Veri Madenciligi

- QGldiimsiiz Veri Madenciligi

Hipotez testindeki amag veriyi bir soruya yanit aramak veya genel anlami ¢ikarmak
icin kullanmaktir. Giidiimlii veri madenciliginde amag bir veya birden fazla hedef
degiskeni tahmin eden veya agiklayan modeli gelistirmektir. Giidiimsiiz veri
madenciliginde ise degisken bagimsiz veride bulunan Oriintiileri ¢ikarmak
amaglanmaktadir. Gidiimli ve giidiimsiiz veri madenciligi uygulamalar1 Cizelge

2.1.”de orneklenmistir. [7]

Cizelge 2.1 Giidiimlii ve Giidiimsiiz Veri Madenciligi Uygulama Ornekleri

Giidiimlii V.M. Uygulama Ornekleri | Giidiimsiiz V.M. Uygulama Ornekleri

- Simiflandirma - Kiimeleme
- Kestirim - Gorsellestirme
- Tahminleme - lliski Kurali Madenciligi

Literatiir icerisinde veri madenciligi uygulamalar1 ile ilgili bircok siniflandirma
cesitleri bulunmaktadir. Ayn1 zamanda sadece veri madenciligi uygulamalarinin

siiflandirilmasi iizerine birgok makale bulunmaktadir.



2.3 iptal Analizi Uygulamalari

Bu kisimda literatiirde yer alan iptal analizi uygulamalar1 6zetlenecektir. Bakis acisi
kazandirmas1 anlaminda ayni konu {iizerinde hangi yontemlerin denendiginin

bilinmesi faydali olacaktir.

Ik uygulama [11] telekomiinikasyon sektdrii iizerinde yapilan bir calismadir.
Demografik bilgilerin yetersizliginden &tiirii abonelik sozlesmesi ve goriisme
detaylar1 iptal analizinde veri olarak kullanilmigtir. Deneylerinden edindikleri
sonugclar 1g1ginda onerilen karar agaclari ile ¢alisan model daha hizli uygulanabilirligi
ve verinin egitiminde gegen zamanin daha iyi oldugundan yapay sinir aglari ile

kiyaslandiginda daha verimli oldugu belirtilmistir.

Bir diger makale ise [12] gazete aboneliginin verileri kullanilarak gerceklestirilmis
bir uygulamadir. Bu uygulamada ise iptal analizi i¢in iki parametre se¢im teknigi ve
destek vektor makineleri teknigi kullanilmistir. Gergeklestirilen deneylerin bir
parametre optimizasyonuna gereksinim duydugu goriilmiis ve bir optimizasyon
prosediirii  gelistirilmistir. Destek vektdor makinelerinin  parametreleri  dogru

verilmedigi takdirde iyi sonu¢ vermedigi belirtilmistir.

Miisterilerin yatay davramis verileri, duragan verileri ile birlikte genelde
degerlendirilememektedir. Ongoriiniin performansmi artirmak igin 6zellikle yatay
davranis verileri duragan verilere dontistiiriilerek islem yapilmaktadir. [13] Belirtilen
calismada ¢6ziim Onerisi olarak sunulan modelde klasik destek vektdr makineleri
yerine hiyerarsik ¢oklu c¢ekirdekli destek vektor makineleri adi altinda bir algoritma
onerisinde bulunulmustur. Belirtilen algoritma girdi olarak miisterinin hem duragan
bilgilerini almakta hem de yatay davrams verilerini almaktadir. U¢ ayr fazda
O0grenme islemini tamamlayan algoritma Oznitelik se¢cme islemi de yapmaktadir.
Birgok algoritmanin karsilagtirildigi bu makalede belirtilen uygulamalar ¢esitli

parametre ve veri setlerinde uygulanarak sonuca ulasilmistir.



2.4 Zaman Dizisi Kiimeleme Uygulamalar:

Uygulama olarak zaman dizisi kiimeleme algoritmalar1 gilinlimiizde bir¢ok
problemde kullanilmaktadir. Zaman dizisi kullanimina saglik, borsa, yerbilim
uygulamalari, makine durum gozlemleme, mekan-zamansal veri uygulamalar1 gibi
alanlar 6rnek olarak verilebilir [14]. Sekil 2.2.’de gosterilen saglikta kullanilan kalp
kasinin ritmi, meteorolojide kullanilan gilines lekesi etkinligi ve rasathanelerde

kullanilan sismometrenin ¢iktis1 zaman serisi kullanimlarina 6rnek teskil etmektedir.

EKG Ciktisi

o ™A

Gilnes Lekesi Etkinligi

MWM il

Sismometre Ciktisi

o

Sekil 2.2 Zaman Dizisi Ornekleri (Kaynak: [15])

deger —3

raman =——Jj=

Literatlir’e bakildiginda goriintiilerden videolara ¢ok cesitli veri tiplerinin zaman
dizisi seklinde ifade edilebildigi ve ¢aligmalarda kullanildig1 gortilebilir. Asagidaki
farkl1 tiirdeki veri Ornekleri zaman dizisi olarak nasil doniistiirildigini

gostermektedir;
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- Goriinti  eslemede renk histograminin zaman dizesine donistiiriilerek
kiimeleme uygulamasinin gergeklestirilmesi. [16]

- Kaplumbaga ve boynuzlu kertenkele kafatasi fotograflarmin dis ylizey
sekillerinin zaman serisine doniistiiriilmesi [17]

- Hareket algilayicilar sayesinde hareketli noktalarin 2 boyutlu ve 3 boyutlu

zaman dizisi olarak yerlerinin tespiti ile animasyonlarin gergeklestirilmesi

orneklerinde oldugu gibi farkli tiirde veri kaynaklari zaman dizisi olarak ifade

edilebilir.

2.4.1 Zaman Dizisi Esleme

Zaman dizisi esleme problemi bir zaman dizisinin diger zaman dizilerine olan
uzaklig1 veya benzerligini belirleme islemidir. Ortaya ¢ikan yakinlik ve benzerlik
Ol¢iimleri zaman serileri arasindaki iliskiyi belirler ve gruplamaya yardimei olur.
Sekil 2.3.’te gosterildigi iizere sorgu olarak belirlenen zaman dizisi iizerinden veri
tabaninda bulunan diger zaman dizeleri iizerinde sorgulama yapilmistir. Problemin

sonucu olarak benzer olan zaman dizilerinin uzakliklar1 daha az ¢ikmaktadir.

"'\\ £ 3
\ /
\
\
/ D=14 //
Sorgu
N >
\, ra
,
\\ //
~ /
D=T78 —7
D= 258
N N
— \\ / A - \ /
\ /.
- - 7
— \____r/ A \ //
— — \N_~"
D=23.1 D=12.2 N

Sekil 2.3 Zaman Dizisi Esleme Problemi Gosterimi
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2.4.2 Zaman Dizisi Uzaklik Ol¢iim Yontemleri

Literatiirde aym1 diizlemde yer alan iki zaman serisi arasindaki uzaklig1 6l¢mek igin
ozellikle dinamik zaman kaymasi ve en uzun alisilmis alt sozciik gibi ¢esitli uzaklik
Olciimlerinden bahsedilmektedir. [15] Dinamik zaman kaymasi zaman serisinin
belirli bélgesinde giiriiltiilii bir veri olmasi durumunda bunu egale ederek piiriizsiiz
bir sekilde asil trende yogunlasarak uzakliklar elde etmektedir. En uzun aligilmis alt
sozciik algoritmasinda ise zaman serisinin bazi parcalarinda iki ayri seride benzerlik
gosteren kisimlar olmasi durumunda daha yakin olacagini varsayarak iglem
yapilmaktadir. Bu iki yontem de zaman serilerini sekilsel bazda degerlendirerek
islemlerini  gergeklestirirler. Bu Olglimler zaman serilerinde o6zellikle bazi
karakterdeki verilerde olduk¢a basarili oldugu gibi bazilarinda ise uygulamanin

performansini diislirecek sekilde uygulamay1 yonlendirebilmektedir.

p
U = Z(xik + v )? (2.1)
=1

Diger uygulamalarin yani1 sira zaman serisi uzaklik dl¢iimlerinde literatiirde ¢okca
ismi gecen uygulamalardan Oklidyen uzaklik ve Oklidyen olmayan uzaklik

uygulamalar1 da kullanilabilmektedir. Denklem 2.1 Oklid uzakligin1 vermektedir.
2.4.3 Zaman Serisi Kiimeleme Algoritmalar:

Diger tiim veri madenciligi uygulamalarinda oldugu gibi benzerlik veya uzaklik
lizerine sorgulama yapilabilen veri kiimelerinde simiflandirma ve kiimeleme
algoritmalarmin pratiklerini ¢aligmak miimkiindiir. Zaman serisi siniflandirma ve

kiimeleme tizerine literatiirde bir¢ok makale bulmak miimkiindiir.
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Zaman dizisi kiimeleme algoritmalar1 genel olarak iki ana formiilasyon altinda

toplanabilir [18] ;

- liskisel bazda online kiimeleme: Belirlenen farkli veri kiimeleri iizerinden
gercek zamanli olarak gelen verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmaktadir.
Daha ¢ok borsada onceden belirlenen bazi davramislarin ger¢ek zamanh
bilgilere dayali1 olarak benzerlik gosterip gostermedigi degerlendirilir.

- Sekilsel bazda offline kiimeleme: benzer goriiniimdeki zaman dizisi verilerinin
gruplanmasinda kullanilmaktadir. Benzerlik goreceli bir kavram oldugundan

burada kullanilacak benzerlik fonksiyonu 6nem teskil etmektedir.

Online kiimeleme bir akis iizerinde daha ¢ok borsa gibi siirekli degisen ve anlik
analiz gerektiren yerlerde kullanilmaktadir. Problem tanimi kapsaminda incelenmesi
gereken boliim sekilsel bazda offline kiimeleme algoritmalaridir. Sekilsel bazda
kiimeleme islemi i¢in benzerlik veya uzaklik 6l¢lim yontemi 6nemlidir. Liao, zaman
dizilerinin arasindaki benzerlik ve uzaklik Ol¢limii yontemlerini 3 ayr1 grupta

degerlendirmistir. [19] Bunlar;

- Ham Veri Bazli
- Ozellik Bazli
- Model Bazli

Ham veri bazli kiimeleme dogrudan zaman serisini alir ve kiimeleme islemini
gerceklestirir. Ozellik bazli kiimeleme ise zaman serisinden ozellik secimi
yapildiktan sonra kiimeleme islemini gerceklestirir. Model bazli kiimelemede de
kiimeleme islemi 6ncesinde bir modelleme islemi gergeklestirilir. Modelleme islemi

ile kalan parametre ve katsayilar kullanilarak kiimeleme islemi tamamlanir.
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Formiilasyon olarak sekilsel bazda ve kurgu olarak da ham veri bazli kullanilabilecek
offline kiimeleme tekniklerinden 6ne ¢ikan hiyerarsik kiimeleme ve k-ortalama

kiimeleme uygulamalaridir.

2.4.3.1 K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

K-ortalama kiimeleme algoritmasi yaklasik 35 yil 6nce 1979°da Hartigan ve Wong
tarafindan yaymlanmistir. [20] Ancak giiniimiizde bircok uygulamada degisik
versiyonlar1 kullanilmaktadir. K-ortalama kiimeleme algoritmasinin amaci N boyutlu
M noktay1 kiimeler igerisinde kareler toplami minimum olacak sekilde K kadar
kiimeye boliimlemektir. Algoritma noktalar1 K kiime S = {S;, S5, Ss, ..., Si} arasinda
gecislerini saglayarak yerel optimum degeri bulmaya calismaktadir. Buna gore
denklem 2.2°deki amag¢ fonksiyonunu minimize etmeye c¢alismaktadir. Her S;

kiimesinin elemanlarinin ortalamasi y;’yi belirtmektedir.

k

minimizez Z [|lx — ,uiII2 (2.2)

i=1 x€S;

2.4.3.2 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

Zaman serisi kiimeleme algoritmalarindan bir digeri de hiyerarsik kiimeleme
algoritmasidir. Bu algoritmanin baglangici ve ilk tanimi Ward tarafindan 1963

yilinda yapilan algoritma ¢ok genis olarak kullanilmaktadir. [21]

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi veriyi (burada zaman serisi) kiimelerden olusan bir
agac yapisinda gruplamaya caligmaktadir. [19] Literatiirde iki tip hiyerarsik
kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir. Bunlardan ilki yiginsal hiyerarsik kiimeleme,

digeri ise bolen hiyerarsik kiimelemedir. Yiginsal, bolenden ¢ok daha popiilerdir. Her
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obje kendi kiimelerine atanarak baglanir. Belirlenen kiigiik kiimeler birbirleri ile
birlestirilerek daha biiyiik kiimeler elde edilmis olur. Tiim objeler tek bir simif
olusturuncaya kadar veya belirli kosullar1 saglayana kadar smiflar birlestirilir. Bu
tekil (biitiin) baglant1 algoritmasi iki sinif arasindaki benzerligi, aradaki uzakligin en

kisa olana gore siniflandirma islemini gergeklestirmektedir.

Ward tarafindan tanimlanan algoritma da yiginsaldir ve iki kiimeyi birlestirirken
varyanslarin kareleri toplaminda olacak degisimin minimum olmasina bakilmaktadir.
Varyanslarin kareleri toplami hesabi her kiime igin gerceklestirilir ve minimum
hesab1 ¢ikartilmaktadir. Bu da yifmsal algoritmalarin karmasikliklarini O (n®)

yapmaktadir. Biiyiik veriler i¢in siireyi olduk¢a uzatmaktadir.

2.5 Smniflandirma Uygulamalar:

Siniflandirma uygulamalar1 egitim verisi ile 6grenme islemini yaparak sonucu
bilinmeyen objelerin 6grenilenlere goére hangi sinifta olabilecegini tahmin eden ve
verileri tamamiyla ayr1 gruplara yerlestiren uygulamalardir. Literatiirde karar agaci,
K-yakin komsu, Naive Bayes, destek vektor makineleri, 6zyinelemeli boliimleme ve
smiflandirma i¢in genetik algoritma gibi c¢esitli uygulama alanlar1 bulunan
siniflandirma algoritmalart mevcuttur. Aslinda her birinin yapmis oldugu is verinin
davranigini 6grenerek bir 6ngorii seti igerisinde dgrenilen veri davraniglari izerinden
tahminini ger¢eklestirmektir. Ancak her birinin ¢esitli uygulamalarda verinin

karakteristigine ve uygulanan modele gore davranislar: degisebilmektedir.

Genis smiflandirma literatiirii icerisinden son giinlerde popiiler olan iki yontem
secilerek ¢0ziim modeli icerisinde yer verilmistir. Bunlardan ilki destek vektor

makineleri ve digeri ise siniflandirma i¢in 6z yinelemeli boliimleme uygulamalaridir.
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2.5.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) Cortes ve Vapnik tarafindan 1995°te ikili
siniflandirma yapmak tizere gelistirilmistir. Sekil 2.4°te goriilebilecegi gibi DVM ile
iki ayr1 smnifin en yakin noktalar1 arasinda destek vektorleri tanimlanmaktadir.
Algoritma tanimlanan destek vektorleri arasindaki uzakligin en fazla oldugu sonucu
bulmaya caligmaktadir. Bu destek vektorleri arasindan gectigi diisiintilen optimum
hiper diizlem ise siiflandirmanin 6gretisi olarak alinmaktadir. Yapilacak testlerde
ayrim amaciyla belirlenen optimum hiper diizlem kullanilarak siiflandirma yapilmis

olur.

optimum aralik

-
optimum hiper dizlem

Sekil 2.4 DVM En Genis Ayrim Gosterimi (Kaynak: [22])

Belirlenen bu algoritmanin yani sira iizerinde yapilan ¢aligmalar neticesinde lineer
bir hiper diizlem bulunamayan durumlarda veriyi daha biiyiik bir diizlem uzayinda

tanimlayarak gerceklestirilen ¢oziimler bulunmaktadir.[23]

2.5.2 Ozyinelemeli Béliimleme

Ozyinelemeli béliimleme (literatiirde “RPART — Recursive Partitioning” olarak
gecmektedir) ismi aslinda ¢ogu uygulamalarinda siniflandirma ve regresyon agaclari
(literatiirde “CART — Classification and Regression Trees”) olarak gegmektedir.

tekniklerinden esinlenerek gelistirilmistir. Literatiirde CART olarak gegen ve bir
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yazilimin parg¢asi olarak marka haline gelen CART ismi bu yiizden kullanilmamastir.

[24]

24 Yasamg

I44 Olmiis
=1 Xi1=23ord
22 /13 2 /131
Xo=1 XNo=2o0r 3 ANy =1 XNq=2o0r3
20/5 2/8 2/31 0/ 100

Sekil 2.5 Ani Kalp Durmasi Verisi (Kaynak: [24])

Ozyinelemeli Béliimleme (OYB) algoritmasi iki fazdan olusmaktadir. [24] Tk fazda
Sekil 2.5’te gosterildigi gibi bir ikili aga¢ olusturarak baslanmaktadir. Oncelikle
hangi degiskenin veriyi ikiye en 1yi ayirdigi tespit edilir. Yeni bir iyilestirme
yapilamayana kadar gruplara ayrilmis veri igerisinde 6zyinelemeli olarak minimum
biiyiikliige ulastiginda durdurulur. ikinci faz ise ¢alismayr durdurma isleminin nasil
tespit edilmesi gerektigidir. Capraz dogrulama islemi yapilarak bir risk degeri
hesaplanir. Belirlenen risk faktorii en az olacak sekilde aga¢ budanir ve en az riski

tastyan alt aga¢ simiflandirmada dikkate alinir.

2.6 Verinin Anlamlandirilmasi

Bu boliimde verinin daha iyi gosterimi iizerine aslinda giinliik hayatta dahi sik¢a fark
edilmeden kullanilan bazi uygulamalardan bahsedilecektir. Gergeklestirilen tiim
makine Ogrenme algoritmalar1 veri ile caligmaktadir. Girdi olarak algoritmanin
anlayacagi dilden bir veri olmadigi takdirde islemlerin ¢alismadigi, eksik veya yanlis

calistig1 goriilecektir.
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2.6.1 Ortalama ve Yeniden Ol¢eklendirme

Ortalama veya merkezilestirme islemi her bir degerden tiim degiskenlerin
ortalamasii c¢ikarildiginda elde edilen yeni Ozelliktir. Bu yeni islenmis degerin
Ozelligi ortalamasmin 0 olmasi ve orijinal degisken ile aymi Olcek ozelliklerini
tagimasidir. Bu igslem ortalamayr bilmeyi gerektirmeksizin verinin yorumlanmasini
saglar. Bu islem her ne kadar yeni bilgi vermese de daha kolay anlasiimay1

saglamaktadir.

Yeniden Ol¢eklendirme islemi ise ortalanmis verilerin standart sapmaya boliinmesi
ile gerceklestirilmektedir. Sonug olarak ortalamasi 0 ve standart sapmast 1 olan veri

kiimesi elde edilmis olunur.

2.6.2 Yiizdelik Alma

Ebeveynler arkadaslarina genellikle bebeklerinin uzunluk, agirlik veya bas cevresi
Olctilerinin ylizde 95°lik dilimde oldugunu sdylemeyi severler. [7] Ciinkii burada
anlamli olan kisim normale ne kadar yakin oldugu bilgisidir. Bebegin uzunlugunun
ne kadar oldugu aslinda tek bagina yetersiz bir bilgidir. Burada bebegin yasina gore
olmas1 gereken sinir deger bilgisi ile ylizdelik alinmasi islemi sayesinde aslinda
bebegin ne kadar normal gelisim gosterdigi bilgisi elde edilmis olur. Mantikli

degerlerin bu sekilde oranlanmasi katma degeri yliksek veriler saglayabilmektedir.
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3. BILIMSEL ARASTIRMA YONTEMI

Bu boliimde bilimsel arastirma siniflari igerisinde yapilacak olan arastirmanin nerede
yer aldigmi ve ¢0ziim asamasinda nasil yol izlenecegi konusunda genel bilgiler
verilecektir. Verinin nasil anlamlandirilacagi, hangi siireclerin gerceklestirilecegi ve
hangi araclar1 kullanarak aragtirma stratejisinin uygulanacagt konusunda
degerlendirilmelere yer verilecektir. Arastirma metodolojisi verinin nasil toplanacagi
ve analiz edilecegini belirler. Bu dogrultuda arastirma siirecinin adimlarin daha

detayl1 belirtilmesi amaglanmaktadir.

3.1 Bilimsel Arastirma Yaklasim

Sonuca ulasmak icin yapilan ¢aligmalarin bilimsel arastirma yaklasimi ana fikrinin

degerlendirmesi ve belirlenmesi bu boliimde yapilmistir.

3.1.1 Nitel ve Nicel Yaklasim

Nicel yaklasim, ol¢iilebilen degerler lizerinden bahsedilen teorinin degerlendirilmesi,
sayilarla ifade edilebilmesi ve istatistiksel tekniklerin = kullanimi ile
gerceklestirilmektedir. Nicel yaklagimin amaci teorinin dogrulugunu sayilarla ispat
etmektir. Nitel yaklasim i¢in kabul goren genel bir agiklama yapmak miimkiin
olmamakla birlikte goézlem, goriisme ve dokiiman analizi gibi nitel veriler 1s1ginda

aciklamalari, deneyimleri, nedensellikleri, diisiince ve goriisleri degerlendirmektir.

Nitel ve nicel yaklagimin 6zellik bakimindan amag, 6rneklem, veri toplama, veri
analizi ve ¢iktilar1 arasinda 6nemli farklar bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de bu

karsilastirmalar bulunabilir.
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Cizelge 3.1 Nicel ve Nitel Arastirma (Kaynak: [25])

Nicel Arastirma

Nitel Arastirma

Varsayim

- Gergeklik nesneldir

- Asil olan yontemdir

- Degiskenler kesin sinirlariyla saptanabilir
ve bunlar arasindaki iligkiler lgiilebilir

- Arastirmaci olay ve olgularla disaridan

bakar, nesnel bir tavir gelistirir

- Gergeklik olusturulur

- Asil olan ¢alisilan durumdur

- Degiskenler karmasik ve i¢ ige
geemistir ve bunlar arasindaki
iligkileri 6lgmek zordur

- Arastirmaci olay ve olgulari

yakindan izler, katilime1 bir tavir

gelistirir
Amag
- Derinlemesine betimleme
- Genelleme
_ Tahmin - Yorumlama

- Nedensellik iliskisini agiklama

- Aktorlerin bakis agilarini anlama

Yaklasim

- Kuram ve denence ile baslar

- Deney, manipiilasyon ve kontrol

- Standardize edilmis veri toplama araglari
kullanma

- Parcalarin analizi

- Uzlagma ve norm arayis1

- Verilerin sayisal gostergelere

indirgenmesi

- Kuram ve denence ile son bulur
- Kendi biitiinliigii i¢inde dogal

- Arastirmacinin kendisinin veri
toplama araci olmasi

- Oriintiilerin ortaya ¢ikariimasi

- Cokluluk ve farklilik arayist

- Verinin, derinligi ve zenginligi

icinde betimlenmesi

Arastirmaci Rolii

- Olay ve olgularin disinda, yansiz ve

nesnel

- Olay ve olgulara dahil, 6znel bakig

acis1 olan ve empatik
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Bu degerlendirmeler 151¢1nda abonelerin iptal analizi gibi veri madenciligi konular
kendine has istatistiksel veri, degerlendirme, analiz, yontem ve ¢iktilar i¢erdiginden
veri madenciligi ile ilgili yontemlerin gelistirilmesi nicel bilimsel aragtirma konulari

arasinda degerlendirilmelidir.

3.1.2 Tiimevarim ve Tiimdengelim Yaklasim

Tlimevarim (asagidan yukariya) arastirma, 6zel bir 6nermeden genel bir dnermeye
gidisi saglayan diislince bi¢imidir. Tiimdengelim (yukaridan asagiya) arastirma ise
genel bir Onermeden yola ¢ikarak hipotezin dogrulugunu ortaya koymak

amagclanmaktadir.

Bu arastirma tiimevarim ve tiimdengelim yaklasimlarint abonelerin davraniglar ile
veri madenciligi tekniklerini kullanarak bir model gelistirmeyi ve modelin
sonuglarint degerlendirmeyi amaclayarak kullanmaktadir. Veriler tamamen abone
davraniglarindan elde edilerek sayisal veya kategorik bi¢imde ifade edilmesi yontemi

ile egitim ve test verileri olusturulacaktir.

3.2 Bilimsel Arastirma Siireci

Veri madenciligi, bilgi kesfi ve veri tabaninda bilgi kesfi terimlerinde bazen
karigiklik oldugundan oncelikle bu terimlerin taniminin yapilmas: gerekmektedir.
Her ne kadar bazi arastirmacilar veri madenciligini bilgi kesfi ile es anlamda kullansa

da; veri madenciligi, bilgi kesfi siirecinin sadece bir asamasidir. [26]

Bu tanimlardan yola ¢ikildiginda bu tez ¢alismasi bir bilgi kesif calismasidir ve Sekil
3.1’de belirtilen altt adim bilgi kesif stireci [27] kullanilarak yapilacagi ve iteratif

stireci takip edecegi konusunu bu boliimde belirtmek gerekmektedir.
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Kullanilmasi o Aktar

Sekil 3.1 Alti-Adim Bilgi Kesif Siireci (Kaynak: [27])

3.2.1 Problemin Belirlenmesi

Bilgi kesfi siirecinin ilk asamasi problem anlayisinin ortaya konulmasidir. Burada
alan bilgisi olan kisilerle ¢alisiimali ve ¢alismaya konu olacak ve ¢dziim i¢in model
iretilecek problemin belirlenmesi gerekmektedir. Veri madenciliginin hedefleri ve is

amaglar belirlenmelidir.

Daha 6nce de deginildigi lizere telekomiinikasyon sektoriinde iptal eden miisterilerin
geri kazanilmasi i¢in yapilacak calismalara girdi olarak iptal olasiligr yiiksek
abonelerin tespit edilmesi ile miisteri segmentasyonunun yapilmasi amaglanmaktadir.

Burada problem belirli bir davranis sergileyen miisterilerin davranig oriintiilerinin
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belirlenebilmesidir. Bu davranis Oriintiilerinin tespit edilmesi ile iptal siirecine

gidebilecek abonelerin ayirt edilebilmesi gerekecektir.

3.2.2 Verinin Belirlenmesi

Bu agamada Orneklem verinin toplanmasi, katma degeri olabilecek verilerin tespit
edilmesi, verinin formati, biiyiikliigii ve alabilecegi degerlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Ayrica, verinin biitliinliigii, artikligi, eksikligi, giivenirliligi gibi

verinin kalitesini etkileyen etmenler kontrol edilmelidir.

Her satir bir aboneligi isaret etmekle birlikte 6rneklem veri icin 6.000 civarinda
abonelik secilmistir. Gergek veri testleri icin bolgesel olarak pilot bir bolge secilerek
yaklagik 70.000 abone verisinin toplanilmasi saglanmistir. Gergek veri olarak
bahsedilen veri canli 6rnekler olup iptal 6rneklerini ¢ogaltmak ve kisitlamak adina
calismanin yapildig1 giinden 1 yil dncesine kadar hizmetini iptal ettirmis aboneler
secilmigtir. Orneklem veri iginse iptal orammi koruyacak sekilde gercek veri

igerisinden kiiciik bir 6rneklem se¢ilmistir.

Bu calismada kullanilacak ham veri isletme tarafindan kullanilan PostgreSQL
veritabanindan PL/pgSQL kullanilarak elde edilmistir. Bu kadar biiyiik bir verinin
canli bir sistem iizerinden tek sorgu ile ¢ekilmesi ¢ok miimkiin goriinmediginden
SQL icerisinde Limit ve Offset kullanilarak JAVA ile sayfalama teknigi ile verilerin
loglanmasi saglanmistir. Veri analizlerinin birka¢ format degisikligi disinda tamami
R tlizerinde gerceklestirilmistir. Hazirlanan iglenmemis veri tipleri Cizelge 3.2°de

detayli bir sekilde gosterilmistir.
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Cizelge 3.2 Ham Veri Yapist

Veri Ad Veri Tiirii Alman Degerler Ac¢iklama
Hizmet Tekil Integer Tam Say1 Miisteriye ait hizmete verilen tekil numara
Numarasi
Cinsiyet Kategorik Erkek, Bayan Hizmet sahibinin cinsiyeti
Yas Integer (18,) Hizmet sahibinin yag1
Kota Grubu Kategorik Kotals, Adil 3 ayn gruptan olusan internet hizmetinin
Kullanimls, kota tipi
Limitsiz
Kota Limiti Integer Tam Say1 Kotali ve adil kullanimli aboneler igin
anlamli olan download kotasi1 (Birimi: GB)
Hizmet Hiz1 Integer Tam Say1 Internet hizmetinin hiz1 (Birimi: GB)
Taahhit Boolean True: Taahhiitli Hizmetin iptal aninda veya analiz yapilan
False: Taahhiitsiiz giinde taahhiidiiniin olup olmadig bilgisi
Toplam Gecikme Integer Tam Say1 Faturalarinda yapmis oldugu gecikme
miktari
Abonelik Yasi Integer Tam Say1 Abonenin ne kadar siiredir abone oldugu
(Birimi: Giin)
Alim Yoni Endeksi Zaman Rasyonel Say1 Abonenin son aylarda yapmis oldugu
Serisi harcamalar. (6 aylik donem)
(Niimerik)
Download Miktari Zaman Rasyonel Say1 Abonenin son giinlerde yapmis oldugu
Serisi download miktar1 (10’ar giinlik doénemler
(Niimerik) halinde son 2 ay)
Ariza Sayisi Zaman Tam Say1 Abonenin son giinlerde agmis oldugu ariza
Serisi sayilar1 (10’ar gilinlik donemler halinde son
(Integer) ay)
Iptal Tercihi Boolean True: Iptal Abone Abonenin iptal tercihini belirtmektedir.

False: Devam Eden

Abone
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3.2.3 Veri Hazirlanmasi

Ham veri belirli islemlerden gegmeden veri madenciligi uygulamalarina hazir hale
getirilemez. Bu agamada hangi verinin kullanilacagina karar verilir. Veri anlamli hale
getirilerek veri madenciligi uygulamalarinda kullanilmak {izere islemlerden gegcirilir.
Sadece ham veri kullanilarak yapilacak islemlerle veri daha anlamli hale getirilebilir.
Ortalama, yeniden olgeklendirme, yiizdelik dilim belirleme ve kategorik verilerin

anlamli bir gsekilde niimerik verilere doniistiiriilmesi gibi bir¢ok islem uygulanabilir.

Ote yandan korelasyon testi, énemlilik testi, drneklem alma ve veri biitiinliigii,
giiriiltii temizligi ve eksik verilerin uygun bir yontemle eklenmesi gibi veri temizligi
gerektiren islemler de bu asamada gerceklestirilmelidir. Temizlenen veri daha sonra
yeni verilerin iiretilmesi, 6zelliklerin sec¢ilmesi, yeni 6zelliklerin tiiretilmesi gibi bir

cok islemden gecirilebilir.

3.2.3.1 Verinin Anlamlandirilmasi

Literatiir arastirmasinda bahsedildigi iizere bu asamada veriyi daha anlamli kilmak
icin baz1 islemler gergeklestirilmis ve sonuca faydasi oldugu goriilmiistiir. Bunlardan
ilki yiizdelik almak olarak 6zetleyebilecegimiz kullanim bilgisinin elde edilmesi ile

gergeklestirilmektedir.

el _ download miktari (3.1)
witanim = hiz * 0.1029 ’

Burada belirtilen c¢arpan abonenin 10 giinde en fazla ne kadar download
yapabilecegini gostermektedir. Boylece ham veride yer alan iki veriden abonenin

kullanim miktarini belirleyen bir 6zellik elde edilmistir. Belirlenen kullanim 6zelligi
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10 giinliikk periyotlar halinde abonenin hat kapasitesinin % kagimni kullandigini
belirtmektedir ve bu 0Ozellik de bir zaman serisi olarak kullanilacaktir. Verinin
anlamlandirilmasi i¢in verilen yeni yiizdelik bilgi daha anlamli ve kullanisli olacag:

distiniilmektedir.

Verinin daha fazla anlamlandirilmast i¢in kullanilan ikinci yontem ortalama ve
yeniden Olgeklendirme islemidir. Burada gerceklestirilecek islem satirlar iizerinden
verinin standart hale getirilerek istatistiksel olarak esit kosullarda analize girmelerini
saglamak amaglanmaktadir. Bu iglem Ozellikle zaman serisi olarak ifade edilen
veriler iizerinde gerceklestirilmektedir. Bu islem sayesinde zaman serisi grafikleri
esit kosullarda degerlendirilebilir ve her miisterinin davranisi birbirine yakinlik

olarak ayn1 dlgekte degerlendirilebilir.

Bu asamada ortalama ve dlgeklendirme isleminin zaman serisi verileri iizerinde nasil
katkida bulundugu ve ne gibi etkileri oldugu kiiciik bir 6rnek ile agiklanmaktadir.
Sekil 3.2°de 3 ayr1 gozlemin ortalama ve 6lgekleme Oncesi ve sonrasi sekilsel olarak

nasil goriindiigi belirtilmektedir.

2
w
El
B,

w

o
[Ts]
o
[ w
= S s + & 2 /+\
[} o .
w +$ i (] o | / -
- o Ty 7 - o
o/ o | o
. S o
5 — w o
T T T T T T = +
T T T T T T
1 2 3 4 5 6 ] 5 5 s . 6
Zaman Zaman
Ham Veri Ortalama ve Olg¢ekleme Sonrasi

Sekil 3.2 Ortalama ve Olgeklemenin Veriye Etkisi
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Sekil 3.2°de 1. ve 2. gozlemin artan bir yonelim gosterdigi ve sekilsel olarak
birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Tabii ki ham veri kendi basina 6nemli
bilgiler icermektedir, ancak veri islendikten sonra literatiirde bahsedilen DTW
metodu ile zaman serileri iizerinde ayn1 skala lizerinden degerlendirme yapildiginda
sekilsel olarak 6nemli bilgiler edinilmektedir. Cizelge 3.3’de goriilecegi lizere 1. ve
2. gbozlem ham veri ile 57 birim uzaklikta iken isleme sonrasi uzaklik 2.12’ye

diismektedir.

Cizelge 3.3 Ortalama ve Olgeklemenin Oklidyen Uzakligina Olan Etkisi

Ortalama ve Olgekleme
Ham Veri Uzakliklar
Sonras1 Uzaklik
1 2 1 2
2 57 2.12
3 26 43 11.55 12.54

3.2.3.2 Verinin Davrams Analizi

Verinin daha anlamli kilinmasinin yani sira verinin nasil bir dagilim gosterdigi de
analiz asamasi Oncesinde incelenmesi gereken bir konudur. Bu baglamda veri

tizerinde korelasyon testleri gerceklestirilmelidir.

Gergeklestirilen korelasyon testlerinde Cizelge 3.4’de belirtilen sekilde bir
korelasyon matrisi bulunmaktadir. Veriyi yorumlamak adina korelasyon matrisi
oldukga iyi fikir verir. Oncelikle yiiksek korelasyon bulunan alanlar olarak aralarinda
0,5’in tizerinde negatif veya pozitif korelasyonu olan veriler incelenebilir. Sekil
3.3’de daha net anlasilabilecegi lizere kota grubu, internet kotasi ve hizmet hizi
arasinda yiiksek korelasyon bulunmaktadir. Abonelik tarifeleri belirli bir oriintiide
oldugundan bu durum beklenen bir durumdur ancak gereksiz bir bilgi oldugu

anlamina gelmemelidir.
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Cizelge 3.4 Ozelliklerin Korelasyon Matrisi

Cinsi Ya Kota internet Hizmet Gecikme Abonelik

yet > Grubu Kotasi Hiza Toplam Yasi

Cinsiyet 1,000 -0,039  -0,085 20,092 20,079 0,032 20,022

Yas  -0,039 1,000 0,010 -0,038 20,047 20,192 0,491

Kota 085 0010 1,000 0,761 0,596 20,137 20,020
Grubu

Internet ) 6> 0038 0761 1,000 0,744 -0,086 -0,062
Kotas1

Hglr;et 20,079 -0047 0,59 0,744 1,000 -0,058 20,074
Gecikm

e 0,032 -0,192  -0,137 -0,086 20,058 1,000 20,182
Toplami

Aboneli o) 0401 0,020 -0,062 -0,074 -0,182 1,000
k Yast

Yapilan deneyler icerisinde basarimi artirip artirmadigina bakilmasi amaciyla
korelasyonu yiiksek olan veriler ayiklanarak da islem yapilabilir. Burada
gerceklestirilen caligma ornek teskil etmesi amaciyla miisteriden elde edilen ham
verinin analiz edilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Daha detayli calisma veri madenciligi
uygulamalarini ¢alistirmadan once elde edilen islenmis veri iizerinde yapilmalidir.
Son olarak uygulamanin bir de korelasyonu yiiksek verilerin c¢ikarilmas: ile

denenmesi sonuglar1 nasil etkiledigini gérmek icin gerekli bir yontemdir.
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Sekil 3.3 Ozelliklerin Korelasyon Dagilim Grafigi

3.2.4 Veri Madenciligi

Oncelikle yapilan ¢alismada kullanilacak uygulamalarm literatiirde nerelere degdigi
ve siniflandirmalardan hangilerine dahil oldugu belirtilebilir. Bu ¢aligma kapsaminda
ham veri iizerinde hem betimleyici istatistik araglart hem de kestirimei analitik
araglart kullanilmistir. Ayrica giidiimlii ve giidiimsiiz veri madenciligi modelleri
kullanilmistir. Glidiimsiiz uygulamalar kullanilarak miisterilerin zaman igerisindeki
davraniglart analiz edilerek miisteri kiimeleme uygulamalar1 gerceklestirilmistir.
Glidiimstliz uygulamalarin sonuglar1 giidiimlii uygulamalar icerisinde kullanilarak

iptal analizi gerceklestirilmistir.

Uygulanan teknik iki ayr1 fazda acgiklanabilir. Ilk fazda zaman serisi kiimeleme
uygulamalar1 yer almaktadir. Bu fazda miisterinin en son hareketleri incelenir ve

oriintililer ¢ikarilir. Bu islem bir yandan ham zaman serisi verisi i¢in yapilirken, diger
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yandan da daha once de bahsedilen ortalama ve Olgekleme islemi sonrasinda elde
edilen zaman serisi verisi i¢in yapilir. Sonug olarak iki ayr1 kiimeleme islemi farkli
anlamlar ve gruplar icermektedir. Veri kiimeleme islemi ile zenginlestirilmis olur.
Coziim modelinde iki farkli kiimeleme algoritmas1 karsilagtirilmali olarak

kullanilmaktadir. Bunlar;

1. K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

Ikinci fazda ise zenginlestirilmis verinin smiflandirilmasi islemi gelmektedir.
Siniflandirma isleminin yaptig1 is basit olarak anlatmak gerekirse iki sifli bir
kiimeye olusturulan verilerin Oriintiilerine gére atama yapma islemidir. Bu islem i¢in
yine ¢alismanin literatiir kisminda detayli bir sekilde anlatilan iki ayr1 siniflandirma

uygulamasi denenmektedir. Bunlar;

1. Destek Vektor Makineleri (DVM - Support Vector Machines)

2. OzYinelemeli Boliimleme (OYB - Recursive Partitioning)

Iki fazdan olusan model iizerinde farkli yontemlerle calistirmaya da imkan
saglamaktadir. Zaman serisi kiimeleme isleminden elde edilen verinin farkli sekilde

kullanimlar1 farkli yontemleri degerlendirme acisindan ¢alismaya yon verecektir.

3.2.5 Sonuglarin Degerlendirilme Yontemi

Uygulanacak iki fazli islem sonrasinda elde edilecek ciktilarin hassasiyeti iizerinde
Olctim yapilabilir. Ciktilara gegmeden Once analiz asamasinda verinin nasil
ayristirilarak yontemin belirlenmesi gerekmektedir. Burez ve Van den Poel finansal
veya tecimsel iptallerin analizi i¢in yapmis oldugu calismada [28] Sekil 3.4’de
belirtilen sekilde bir degerlendirme yontemi uygulamislardir. Burada belirtilen elde

bulunan verinin 6ncelikle bir kisminin egitim seti olarak ayrilip kalan diger kisim ile
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tahmin isleminin gergeklestirilmesi islemidir. Modelin performansini bu asamada
Olciimlemek yerine daha sonra gergek ¢iktilarin iizerinde gézlemlenmesi ile modelin

ne kadar basarili oldugu tespit edilecektir.

TN
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Sekil 3.4 Iptal Analizi Icin Ornek Veri Setleri (Kaynak: [28])

Yapilan ¢alismalarda, Sekil 3.4°te gosterilen 6rnegin aksine belirli bir orana bdlmek
yerine literatlirde k-katl capraz dogrulama (k-fold cross validation) olarak gecen
algoritma kullanilacaktir. Bu algoritmada orneklem kiimesi k kadar rassal parcalara
boliinerek bir tanesi dogrulama seti diger kalanlar ise egitim seti olarak
degerlendirilir. Sonrasinda her dogrulama seti i¢in k kadar sonucun ortalamasi
alinarak modelin hassasiyet gibi birgok performans gostergeleri Ol¢limlenmis

olacaktir.

Sonuglarin degerlendirilmesi asamasinda siniflandirma isleminin ¢iktis1 olarak hata
matrisi (Confusion Matrix) alinmaktadir. Bu matris iizerinden performans olg¢iitii
olarak asagida belirtilen precision, recall ve F-Ol¢iisii hesaplamalar
gergeklestirilmistir. Bu degerler literatiirde kabul gormiis performans 6l¢iimlerinden

bazilaridir.
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Hata matrisi {izerinden yapilacak bu hesaplamalarin k-katli ¢apraz dogrulama islemi

ile her katta hesaplanan degerlerin ortalamalar1 alinarak sonuca ulasilmasi

gerekmektedir.
Cizelge 3.5 Hata Matrisi (Confusion Matrix)
Gerceklesen Durum
Toplam Pozitif Negatif
Niifus Durum Durum
Yanlis Pozitif
Pozitif Test Dogru )
- (YP-Tipl
Ciktisi Pozitif (DP)
Hata)
Test
Ciktist Yanlis Negatif
Negatif Test ) Dogru
(YN-TipII ‘
Ciktisi Negatif (DN)
Hata)
DP
Dogru Pozitif O = — 3.1
ogru Pozitif Orani DP T TN (3.1
DN
5 ] = — 3.2
Dogru Negatif Orani DN +7P (3.2)
DP
D ik = ——— 3.3
WAt = DP+Yp (3-3)
DP
| Cag = — 3.4
Geri Cagirim DP T+ VN (3.4)
DP + DN
= 3.5
Hatasuzlk = o DN+ YP + YN 3-3)
F — Bleisi = 2
T Ut =T 1 (3.6)

duyarlik + geri cagirim
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F-olgiisti, geri ¢agirim ve duyarlik gibi dlglimler diger (ROC egrisinin altinda kalan
alan gibi) Olglimlerin hesaplanmasi icin kullanilmaktadir. [29] Burada yapilan
calismanin dogas1 geregi dogru pozitif oram1 Onem arz etmektedir. Calisma
kapsaminda bu oran dogru tahmin edilen iptal abonelerin iptal abonelerin toplamina

olan oranini vermektedir.

Ancak tabii ki dogrulama setleri lizerinden yapilacak herhangi bir 6l¢iim bize gergek
performansi vermeyecektir. Bunun i¢in belirli bir siire sistem takip edilmeli ve

gercek sonuglarin yapilan tahminlerle karsilastirilmast yapilmalidir.
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4. ANALIiZ VE SONUCLAR

Bu boliimde uygulanan modelin detayli akisi ve her adimda karsilagtirmali olarak
alman sonuglar degerlendirilecektir. Uygulanacak model 3. Boliimde bilimsel
aragtirma siirecinde belirtilen alti adim bilgi kesif silirecine gore tasarlanmis olup

belirtilen her adim ayr1 ayr1 modele katki saglamaktadir.

4.1 Deney I: Basit Stmflandirma islemi

Bu asamada verinin sadece miisterinin demografik ve tanimlayici bilgilerini iceren
ozellikleri kapsam dahilinde tutularak gercek veri ve drneklem veri {izerinde bazi

testler gergeklestirip sonuglar paylasilacaktir.

Cizelge 4.2’de gorildiigli {lizere Algoritma 1 igerisinde bazi degiskenler ve
fonksiyonlar tanimlanmustir. Belirtilen musteriNitelik;; degiskeni her bir miisteri
icin ilgili 6zelliginin degerini belirtmektedir. Indis olarak belirtilen i miisterileri
belirtmektedir ve 1’den miisteri sayisi kadar deger alir. j indisi ise Ozniteligi
belirtmektedir ve 1°den 6znitelik sayis1 kadar deger alir. Burada belirtilen 6znitelikler

igerisinde miisterinin davranislarini igeren zaman serisi verileri bulunmamaktadir.

Diger yandan katlaraAyir fonksiyonu ise sonuglarin degerlendirme yonteminde
bahsedilen k-katli capraz dogrulama islemi i¢in rassal katlari1 olusturarak veriyi
setlere ayirma islemi i¢in bir baslangi¢ olusturmaktadir. Bu islemde miisterilere
I’den k’ya kadar rasgele etiketleme islemi gergeklestirilir. Literatiirde k-katli ¢apraz
dogrulama uygulamalar1 genel olarak 10 kat olusturularak yapildigindan k 10 kabul
edilebilir. Her kat rassal olarak dagildigindan esit Ol¢limler ¢ikmamakla birlikte

Cizelge 4.1°de goriildiigii tizere %4-5 arasinda bir standart sapma goriilmektedir.
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Calisma kapsaminda yapilacak siniflandirma islemi egitimSeti ilizerinden egitilip,
egitim bilgileri kullanilarak testSeti lizerinden de 6ngorii islemi tamamlanmaktadir.
Egitilme ve 6ngorii tahmini iglemleri literatiirde bahsedilen destek vektdr makineleri
ve Ozyinelemeli bolimleme siniflandirma algoritmalart ile gerceklestirilmektedir.
Her kat igin islem tekrarlanmakta ve preformans;; degiskeni icerisinde her i.
performans Ol¢iisii (bunlar 3.2.5. boliimde Sonuclarin Degerlendirilme Yontemi
konusunda yer alan hatasizlik orani, dogru pozitif orani, dogru negatif orani,
duyarlik, geri ¢agirma ve F-Olglisiidiir) igin j. kat hesaplamalar1 dikkate alinarak

kriterleri belirlenmektedir.

Cizelge 4.1 Her Katta Hesaplanan F-Olgiisii

Kat DVM (0)7:]
1 0,400 0,550
2 0,436 0,475
3 0,367 0,432
4 0,283 0,430
5 0,340 0,543
6 0,434 0,417
7 0,318 0,478
8 0,358 0,460
9 0,438 0,486
10 0,354 0,467
St. Sapma 0,053 0,045
Ortalama 0,373 0,474

Son olarak ortalamaPerformans; igerisinde her kat igin belirlenen performans
parametrelerinin ortalamalar1 alinarak mevcut veri iizerinde bir ongérii edinilmis
olmaktadir. Cizelge 4.1°de F-0l¢iisii i¢in yer alan ortalama alan1 bu 6l¢iim i¢in 6rnek

teskil etmektedir.

35



Cizelge 4.2 Basit Siniflandirma Prosediirii

Algoritma 1. Basit Smiflandirma

nitelik;; < Her i.musteri i¢in j. 0zelligi esitle
katlar « katlaraAylr(nitelikij, k)
olcimKiimesi « {DP0O,DNO, Duyarlik, GeriCagirim, Hatasizlik, F — Olgiisii}
fori «1..kdo
egitimSeti « 6zNitelikKtimesiniBélumle(nitelik;;, katlarl[i])
testSeti « 6zNitelikKimesiniBélimle(nitelik;;, katlar[—i])
siniflandirict. model < ogren(metod, egitimSeti)

siniflandirict. tahmin « tahminEt(siniflandirict. model, testSeti)

performans;; < performansHesapla(siniflandiurict. tahmin) Vi

€ OlcimKimesi A Vj € 1.k
end for

Yk, performans;;

ortalamaPerformans; « K VIE olcimKiimesi

Orneklem veri ile Algoritma 1 calistirilmis ve Sekil 4.1°de gdsterilen sonuglar elde
edilmistir. Ozyinelemeli bdliimleme algoritmas:t her &lgiim igin destek vektor
makineleri algoritmasindan daha iyi siiflandirma islemi yapiyor diyebiliriz. Burada
onemli nokta dogru pozitif oraninin %32 ile %35 arasinda olmasidir. Bu oran daha
once bahsedildigi lizere dogru tahmin edilen iptal edecek abonelerin, iptal eden
abonelerin toplamina olan oranim1 vermektedir. Dogru pozitif oranit her ne kadar
diisiik goriinse de “iptal edecek™ olarak siniflandirilan bir abonenin 0,35 ihtimalle

iptal etme olasilig1 dahi firma i¢in olduk¢a 6nemli bir bilgidir.

Basit siniflandirma deneyiminde 6l¢limii yapilan tiim degerler i¢in diger deneylerde
tyilestirilebilmesi i¢in ¢alismalar gerceklestirilecektir. Dogru pozitif oraninin yani

sira  F-Olglisi  de gergeklestirilen uygulama hakkinda ortalama bir algi
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olusturmaktadir. Her ne kadar konu geregi iptal eden abonelerle ilgilensek de iptal

etmeyen veya iptal etmeyecek abonelerin de dogru tahmin edilmesi algoritmanin

dogru bilgi saglamasi agisindan 6nemlidir.
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Sekil 4.1°de elestirilmesi gereken bir diger konu ise hatasizlik orani, dogru negatif

orani gibi bazi degerlerin yiiksek ¢ikmasidir. Bunun nedeni 6rneklem veri igerisinde

gercegi yansitmasi agisindan iptal eden abonelerin, toplam niifusa olan oraninin %16

olmas1 ve bu abonelerin tahmin oraninin niifusa yakin olmasina neden olmaktadir.

4.2 Deney II: iki Fazh Céziim Modeli

Iki fazli ¢6ziim modelinde basit siniflandirma modeline ek olarak gelistirmeler

gerceklestirilerek bir ¢oziim metodolojisi uygulanacaktir. Belirtilen iki fazin ikincisi

siniflandirma islemidir. Siniflandirmadan once yapilacak ek islemler birinci faz

olarak adlandirilmaktadir.
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Birinci fazda yapilan islemler ilk algoritmadan farklilik gosterdiginden degiskenlerin
agiklanmasina davranis;j, ile baglanabilir. Bu degisken igerisinde miisterilerin
zaman serisi halinde davranislar1 yer almaktadir. Ornek verilecek olursa miisterinin
fatura tutarlar1 iizerinden belirlenen alim yonii endeksinin j. davranig kiimesi i¢in i.
miisterinin k. gdzlemi bu degisken icerisinde deger bulmaktadir. Davranig kiimeleri

verinin belirlenmesi asamasinda belirtilen zaman serisi tiiriinde olan verilerdir.

Cizelge 4.3 Alim Yonii Endeksi igin Ormek Veri

Miisteri GoOzlem1l Gozlem2 Goézlem3 Gozlem4 Gozlem5 Gozlem 6
1 41,500 41,500 41,500 41,500 41,500 41,500
2 64,700 44,600 54,400 50,400 44,500 44,800
3 142,200 41,000 40,900 41,000 36,500 200,000
4 9,900 191,600 61,400 57,800 51,500 51,500
5
6

11,400 214,200 47,400 55,400 46,500 31,500
71,400 61,400 61,300 52,300 61,500 61,900

Ornek verilmesi gerekirse Cizelge 4.3’te goriildiigii {izere bazi aboneler standart
yonde alim egilimi gosteritken 3., 4. ve 5. miisteride goriildiigli iizere bazi
gozlemlerde yiiklii meblagda alim yaptiklar goriilmektedir. Bunlar gergek bir iptalin
sinyalleri olabilecegi gibi aslinda standart bir kampanya alimindan veya cihaz
alimindan kaynaklaniyor da olabilir. Konu geregi bu analizleri yapmak {izere zaman

serisi siniflandirma algoritmalari kullanilmalidir.

Bu kisimda ek olarak davranis;j., stDavranis;jcve tpDavranis; ), eklenerek
birinci faz olusturulmaya baslanmistir. Cizelge 4.3’de Orneklendigi gibi her
misterinin belirli bir davramg kiimesi igerisinde yapilan gozlemleri davranisjy
degiskeninde tutulmaktadir. Bu degiskenin literatiirde bahsedilen ortalama ve

olgekleme islemi yapildiktan sonraki hali ise stDavranis;j, ve bu iki degiskenin

davrams kiimeleri lizerinden birlesmis hali de tpDavranis;j olarak gegmektedir.
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Cizelge 4.4 iki Fazli Coziim Modeli

Algoritma 2. C6ziim Metodolojisi

nitelik;; « Her i.migteri icin j. 6zelligi esitle
davrams;j, < Her i.musterti igin j. davrams kiimesinin k. gézlemini esitle

stDavranig;j, < satirdaOrtalaOlgekle (davramsijk)

tpDavranis; ;. < kBagla(stDavranis;j, davranis;jy)

katlar « katlaraAyur(nitelik;j, k)
olcimKimesi

< {DP0O,DNO, Duyarlik, Geri Cagirum, Hatasizlik, F — Ol¢iisii}
davranisKimesi

« {Alim Yoni Endeksi, Download Miktari, Ariza Sayist ...}
for her j € davramisKimesi do

dk;;j « kumele(metod, tpDavrams; ;) Vi € 1.0 Aj < j

dk;j « ikiliMatriseDonustur (dk;;)

nitelik;; < kBagla(nitelik;;, dk;;)

end for

fori «1..kdo

egitimSeti « 6zNitelikKimesiniBoliimle(nitelik;;, katlar[i]) Vj « i

j

testSeti « ézNitelikKﬁmesiniBéliimle(niteliki katlar[—i]) Vj—i

jr
stniflandirict. model « ogren(metod, egitimSeti)

siniflandirict. tahmin « tahminEt(siniflandiricl. model, testSeti)

performans;; < performansHesapla(siniflandiricl. tahmin) Vi

€ olgimKimesi A Vj €1 ..k
end for

Z;‘zl performans;;

ortalamaPerformans; < i Vi€ olcimKiimesi
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Iki fazli ¢6ziim modelinin birinci faz1 zaman serisi tiiriindeki davranis kiimeleri veri
setlerinin ayr1 ayr kiimelenerek anlamli bir sekilde 6znitelik olarak degerlendirilmesi

ve ortaya ¢ikan yeni Ozniteliklerin nitelik;; bulunan ozniteliklerle ayni satirda

birlestirilmesidir.

[k asama her davranis kiimesi i¢in ¢alismaktadir. Bu asamanin deger katan kismi
kumele fonksiyonudur. Her davranis kiimesi i¢in her miisterinin sistem igerisinde
gozlemlenen davraniglarini  gruplayarak basit anlamda miisteriler birbiriyle
kesismeyecek sekilde ayrik kiimelere atanmaktadir. Benzer sekilde davranan
miisterilerin siire¢ igerisinde tahmin edilmeye calisilan davranislari da benzer

olmalidir varsayimiyla bu islemler gerceklestirilmektedir.

Kiimeleme iglemi sonucu olarak tam sayir deger olacak sekilde dk;; degiskeni
icerisinde her bir miisterinin kiime numaras1 bulunmaktadir. Yapilan deneylerde
goriildiigli ve verinin anlamlandirilmasi siirecinde bahsedildigi iizere birbirine
Ustiinliigli bulunmayan kategorik verilerin sayisal olarak ifadesinde birbirine
Ustiinliigii olmamas1 durumunda 1,2,3,... gibi tamsayilarin verilmesi yapilacak
islemlerde  sorun  olmaktadir. Boyle sekilde ifade etmek  yerine
ikiliMatriseDonustur islevi yardimi ile kiimeler, tekil kiime sayis1 kadar 6znitelik

olacak sekilde ikili matrise doniistliriilmiistiir.

Bu sayede her miisteri i¢in ayr1 ayr1 belirlenen davranigsal kiimeleme sonugclar

egitim ve test verisi olarak ayrilabilecektir. Baska bir deyisle kBagla metodu ile dk;;
degiskeninde yer alan kiimeleme sonuglari nitelik;; degiskenlerine yeni Oznitelik

olarak eklenecektir.

Iki fazinda galigmasi saglanarak sonuclar degerlendirilmistir. Ilk asamada yukarida
bahsedilen islemler kiimele islevinin icerisinde metod olarak k-ortalama kiimeleme

algoritmasi ve hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.
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4.2.1 K-ortalama Kiimeleme Uygulamasi

Ik olarak k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile iki fazli ¢dziim modelinin
degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. K-ortalama kiimeleme algoritmasinin ¢esitli
parametreleri ile birlikte testler yapilmis ve en iyi sonug verecek sekilde uygulamada

kullanilmaistir.

Cizelge 4.5 K-Ortalama Kiime Sayis1 Test Sonuglari

Kiime Sayisi
Performans Olgiisii 2 3 5 8 10 20 30 40 50
Hatasizhk Orani 0,89 09 092 092 092 092 093 092 0,92
Dogru Pozitif Orani 0,64 0064 0,73 069 0,72 0,73 0,74 0,73 0,72
Dogru Negatif Oram 0,94 095 09 097 09 096 096 096 0,96

Duyarhk 0,67 o070 0,78 081 08 080 080 0,79 0,79
Geri Cagirim 0,64 0064 073 069 0,72 073 0,74 0,73 0,72
F-Olgiisii 0,65 067 075 075 0,75 0,76 0,77 0,76 0,75

Uygulama igerisinde Orneklem veri iizerinde yapilan testler Cizelge 4.5°te
belirtilmistir. Burada verilen sonuglar sadece Ozyinelemeli boliimleme
siniflandirmasina aittir ancak destek vektdor makinelerinde de benzer sonuglar
alinmaktadir. Yapilan parametre testlerinde goriildiigii lizere performans: hizli bir

sekilde artirip indirebilen etmen olarak kiime sayis1 belirtilebilir.
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Sekil 4.2 K-ortalama Algoritmasi Ile Deney II Sonuglart

K-ortalama uygulamasi ile parametre testlerinden elde edilen en iyi sonuglara gore
iki fazli ¢6ziim modeli ilizerinde yapilan deneylerin ikinci faz sonuglar Sekil 4.2°de
belirtilmistir. Sonuclardan da anlasilacagi lizere 1. deney ile karsilastirildiginda diger
performans Olgiitlerinde oldugu gibi ¢alismanin konusu geregi 6zellikle incelenmesi

gereken F-6l¢iisii ve dogru pozitif oran1 6nemli oranda deger kazanmustir.

4.2.2 Hiyerarsik Kiimeleme Uygulamasi

Bu kisimda iki fazli ¢6ziim modeli iizerinde kiimeleme islemi icin hiyerarsik
kiimeleme uygulamas: test edilecektir. Oncelikle hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin
miisteri verisi gibi ¢ok satirli veri analizlerinde uygulamasiin ek varsayimlara
ihtiya¢ duydugunu sdylemek gerekiyor. Cizelge 4.6’da hiyerarsik kiimeleme
algoritmasinin kullanim sekli gosterilmistir. Burada yapilan islem Ozet olarak

kiimeleme islemini tiim veri iizerinde degil daha kiiciik bir 6rneklem iizerinde
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yapilmasidir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasmin karmasikligi O(n®) oldugundan

miisteri sayisinin artmastyla islem siiresi buna bagli olarak artmaktadir.

Cizelge 4.6 Hiyerarsik Zaman Serisi Kiimeleme Algoritmast

Algoritma 3. Zaman Serisi Hiyerarsik Kiimeleme

orneklem;; « 6zNitelikKiimesiniBolimle(veriMatrisi;;,n)
uzaklikMatrisi;; < uzakllk(orneklemij, uzakllk()lgiimMetodu)
hAgac < hiyerarsikKimele(uzaklikMatrisi;;, metod)

dk;; < agaciKimelereAyir(hAgac, k)

merkezMatrisiy;j « kumeMerkezleriniHesapla(dk;j, k)

fori<1..ido

kumeSonucu; < enYakinKume(merkezMatrisiy;, orneklem;;)

end for

Karmagikligin  0(n®) olmasinin nedeni N — 1 iterasyonda N X N uzaklik matrisine
bakilmasidir. Cizelge 4.6’da belirtildigi tlizere uzaklikMatrisi;; her bir miisteri
davraniginin birbirine olan uzakligin1 bulmaktadir. Burada 6rneklem alinmadan islem
yapilmas1 durumunda hesaplar1 gergeklestirilen 6000 civarinda miisteri verisi igin
60002 biiyiikliigiinde bir uzaklik matrisi ile islem yapiliyor olacakti. Uzaklik dlgiimii

islemi literatiirde bahsedilen 6klidyen uzakligi ile yapilmaktadir.

Sonug olarak alinan 6rneklem ile hiyerarsik kiimeleme igslemi gergeklestirilir ve Sekil
4.3’te dendrogram olarak gosterildigi iizere hAgac degiskenine hiyerarsik kiimeleme
islemi sonrasinda bir aga¢ objesi atanmaktadir. Bu islem sonrasinda dk;;
degiskeninde kiimelere ayirma islemi gerceklestirilir. Bu islem de gorsel olarak Sekil
4.3’te kirmizi gizgiler lizerinden goriilebilir. Gorselde belirtilen kutucuklarin her biri

bir kiimeye karsilik gelmektedir.
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Sekil 4.3 Ornek Hiyerarsik Kiimeleme Dendrogrami

Orneklem {izerinde yapilan kiimeleme islemi sonrasinda veri k kadar kiimeye
ayrilmis olacaktir. Bu islemde de k-ortalama kiimeleme isleminde uygulanan yontem

uygulanarak ¢esitli parametrelerin denenmesi ile k parametresi belirlenmistir.

Olusan kiimelerin 6rneklem igerisinde dagilimlarina bakilarak merkez nokta tespiti
merkezMatrisi,; parametresi lizerinde kumeMerkezleriniHesapla metodu ile
bulunur. Merkez tespiti sirasinda her kiimede bulunan elemanlarin agirlikh
ortalamalarina bakilarak islem yapilir. Sonug olarak her miisterinin bir kiimesi olmasi
gerektiginden Orneklemin tamami tizerinde hangi kiimeye daha yakin oldugunun
tespitinin yapilmasi i¢in enYakinKume metodu kullanilir. Uzaklik her miisteri i¢in

belirlenen her bir kiime merkezine olan uzaklik metodu ile 6lgiilen birimdir.

Boylece birinci faz tamamlanmis olur ve eklemeleri ile birlikte Deney I’de
bahsedilen simiflandirma islemine gec¢ilmis olacaktir. Kiimeleme islemi sonucunda
kumeSonucu; degiskeninde bulunan kiimeler ikili matris seklinde 6znitelik olarak

incelenecek veride yerini alir.
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Sekil 4.4 Hiyerarsik Kiimeleme Sonuglari

Sonug olarak hiyerarsik kiimeleme islemi iki fazli ¢6ziim modelinde uygulandiginda
Sekil 4.4’te belirtilen sekilde bir performans gostermektedir. Iki fazli ¢dziim modeli
icerisinde gerceklestirilen iki ayri kiimeleme algoritmasi denemesi performanslar
karsilastirildiginda k-ortalama kiimeleme algoritmasinin 6zyinelemeli boliimleme
smiflama algoritmasi ile calistiginda F-0l¢iisii i¢in %2 daha iyi sonu¢ verdigi

goriilmektedir.

4.3 Deney III: Hiyerarsik iF C6ziim Modeli’nin Uygulamasma Yapilan Ekler

Bu boliimde iki fazli ¢6ziim modeline uygulanan hiyerarsik kiimeleme algoritmasi
tizerinde bazi degisiklikler yaparak daha iyi sonu¢ veren bir model bulunmaya
calisilacaktir. Bunlardan birincisi belirlenen kiime merkezlerine olan uzakliklarin
bulunmasi ile ilgilidir. Digeri ise korelasyonu yiiksek 0Ozniteliklerin ¢ikarilarak

denenmesidir.
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4.3.1 Kiime Merkezlerine Olan Uzakliklar

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin sonuglar1 ayrik kiimelere miisterilerin atanmasi
ile gerceklestiriliyordu. Bu deneyde ayrik kiimeler yerine kiime merkezleri
belirlenerek her miisterinin bu kiimelere olan uzakliklar1 degerlendirilecektir. Sonug
olarak ikili matris yerine kiime merkezlerine olan uzakliklar degerlendirmeye
alinarak aslinda miisterinin tekil bir kiimede olmadig1 ve yakinlik derecesine gore

hangi kiimede ne kadar oldugu degerlendirme kriteri olacaktir.
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Sekil 4.5 Kiime Merkezlerine Olan Uzakliklar

Gergeklestirilen yontem Cizelge 4.6’da belirtilen hiyerarsik kiimeleme prosediirii
iizerinden degerlendirilecek olursa her miisteri i¢in bulunan enYakinKume
fonksiyonu yerine Orneklem igerisinde yer alan miisteri davraniginin
merkezMatrisiy; igerisinde yer alan kiime merkezlerine olan uzakliklarini bulan

kimeUzakliklariniBul metodu ile gercgeklestirilmektedir. Ayrica ikili matris bu
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deneyde istenmeyen bir islev oldugundan Cizelge 4.4’te iki fazli ¢6ziim modelinde

uygulanan ikiliMatriseDonustur metodu da kullanilmamistir.

Ozniteliklerin ikili matris seklinde degerlendirilmesi bazi algoritmalarmn dogasi
geregi islemleri zor kilarken bazi algoritmalar i¢inse daha kolay kilmaktadir. Karar
agact modellerinde 6zniteliklerin kategorik olmasi iglemleri kolaylastirirken destek
vektor makineleri gibi uygulamalarda ayrim yapmak zorlagmaktadir. Bu hipoteze en
giizel oOrnek olarak bu deneyin c¢iktilar1 verilebilir. Calisma kapsaminda
gerceklestirilen daha Onceki deneylerin hepsinde goriildiigli iizere destek vektor
makineleri, 6zyinelemeli boliimleme algoritmasina gore diisikk sonu¢ vermektedir.
Yapilan bu deneyde ikili matrislerin kaldirilip bir miisterinin bir davranig kiimesi
icerisinde keskin ¢izgiler yerine kiime uzakliklar1 degerlendirildiginde destek vektor
makineleri Sekil 4.5’te goriilebilecegi gibi en iyi sonucu vermektedir. Degerlendirme

kriteri olarak alinan F-6l¢iisii %3 fark ile en iyi sonucu vermektedir.

4.3.2 Oznitelik Eliminasyonu

Orneklem veri ile gergeklestirilecek son deney ise en iyi sonug¢ alman kiime
merkezlerine olan uzakliklarin iki fazli ¢6ziim modeli ile uygulanmasi isleminde veri
icerisinde sonuca negatif yonde etkisi olabilecek 6zniteliklerin oldugu varsayimiyla
belirlenecek ozniteliklerin ¢ikarilip sonuca katki saglayan Oznitelikler ile islemin
gerceklestirilmesini saglamaktir. Ancak bu deneyde negatif yonde 6grenmeye etkisi
olabilecek veriler oldugu varsayimi 6nem arz etmektedir. Yanlis 6zniteliklerin se¢ilip
veri kiimesinden ¢ikarilmasi bu deney igin yapilabilecek bir hata olup bunun

degerlendirilmesi yapilmalidir.

Bu kapsamda kiime merkezlerine olan uzakliklarin hesaplanmasinda yapilanlara ek
olarak birinci fazda korelasyonu yliksek olan Ozniteliklerin ¢ikarilmasii saglayan

oznitelikEliminasyonu(dk;;, p) islevi ile her davranig kiimesi i¢in korelasyonu

ijr
p’nin iizerinde olan Oznitelikleri ¢ikarilacaktir. Burada yiiksek korelasyon olarak

belirtilen p degeri icin %70, %80 ve %90 degerleri denenmistir. Cikan sonuglar
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degerlendirildiginde bu deneyin daha verimli bir deney oldugu sdylenememektedir.
Bahsedilen negatif yonde Ogrenmeye etkisi bulunan Ozniteliklerin bulunmasi
varsayimi, yapilan bu deneyde dogrulanamamistir. Bunun sebeplerinden birisi
hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda secilen orneklem ve kiime sayisinin dogru
secilmesi olabilir. K-ortalama kiimeleme uygulamasi konusunda belirtilen kiimeleme
deneylerinde alinan ¢iktilara gore fazla kiime se¢ilmesi durumunda da uygulamanin

basariminin diistigl gorilmiistiir.

4.4 Deney IV: IF Coziim Modelinin Gergek Veri ile Denenmesi

Bu asama deney gozlemlerinin son agsamasi olup gergek verinin kiime merkezlerine
olan uzakliklar gelistirmesi ile birlikte iki fazli ¢6ziim modelinde denenmesi ile elde

edilen sonuclar Sekil 4.6’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 IF Coziim Modelinin Gergek Veri Sonuglari

Burada gergeklestirilen islem bir pilot bolge alinarak toplamda 70000 civarinda
abonenin analizidir. Bu agidan performans problemlerinin degerlendirilmesi

48



gerekmektedir. Birinci faz degerlendirilecek olursa hiyerarsik siniflandirmaya kiime
merkezlerinin bulunmasi i¢in 6rneklem veri lizerinden degerlendirme yapildigindan
miisteri sayisinin artmasi ile sadece miisterinin sinif atamasi islemi uzun siirmektedir.
Ikinci faz degerlendirilecek olursa DVM ve OYB algoritmalar1 karsilastirildiginda
OYB algoritmast DVM’ye gore olduk¢a hizli calismaktadir. 70000 abone i¢in OYB
algoritmasi dakikalar igerisinde islemleri bitirirken, DVM algoritmasi yarim giinii
asan bir siirede islemi tamamlayabilmistir. Her ne kadar %79 gibi bir F-6l¢iisii ¢ikt1
olarak alinmigsa da abone sayis1 dikkate alindiginda milyonlara varan bir

uygulamada edinilecek bilgilerden yararlanacak olanlar i¢in siire makul olmayabilir.

Bir diger konu ise sistemin canli bir sekilde degerlendirilmesi hususudur. Cizelge
3.5’te verilen hata matrisinde pozitif test ¢iktis1 olup negatif durumda olan objeler
icin gozlem yapilmasi gerekmektedir. Performans gostergeleri Yanlis Pozitif - Tip 1
hata iizerinde zaman igerisinde dogru pozitife kaymalar yasanabileceginden aslinda
tahmin etme alan1 mevcut veri ile ¢alisildigindan Tip 1 hata grubuna giren objeler

olacaktir.

4.5 Ozniteliklerin Degerlendirilmesi

Gergeklestirilen smiflandirma isleminde hangi parametrenin ne kadar katkida
bulundugunu  gdstermek lizere  Ozyinelemeli  bdliimleme  algoritmasinda
gerceklestirilen on katin her biri i¢in kullanilan karar agaclari incelenmistir.
Kullanilan her agacin kokiinden yapragina kadar belirlenen her kural i¢in F-Olciisii
hesaplanmistir. Sekil 4.7°de 6rnek olarak gosterilen karar agacina gore parametreler
arasindaki iligkiler ¢ikarilmigtir. Burada gosterilen her bir kare kutucuk (yaprak) iptal
eden veya etmeyen olarak iki ayr1 karar grubuna ayiracak sekilde degerlendirilmistir.
Her bir yaprak tekil olarak ele alinmis iptal eden yaprakta bulunan degerler disinda
kalan diger kararlar iptal etmeyen olarak dogru pozitif, dogru negatif, yanlhs pozitif
ve yanlis negatif degerleri hesaplanmistir. Ayrica bu boliimde yer alan analizlerin
tamami gizlilik gerekgesi ile 6rnek teskil etmesi agisindan 6rneklem veri {izerinde

gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.7 Ozyinelemeli Béliimleme Ornek Karar Agaci

Yapilan hesaplamalara gore her bir katta belirlenen tekil kurallar iizerinden
hesaplanan F-6l¢iisii degerleri hem iptal eden grubu hem de iptal etmeyen grubu i¢in
en 1yi sonucu verecek 5 kural sézciigii ayni 6znitelikler tamamiyla tekrarlanmayacak
sekilde Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de gosterilmistir. Kural sdzciligiinii okurken a, b, ¢
gibi harfler zaman serisi kiimelerini belirtmektedir. Alim yonii endeksinin kiimeleme
sonrast olusan Oznitelikleri “a” harfinin yanina kiime numaras1 gelecek sekilde
olusturulmustur. Ayni sekilde alim yonii endeksinin ortalanmis ve Olgeklenmis
hallerinin zaman serisi kiimeleme isleminden sonra olusan Oznitelikleri “b” harfi ve
kiime numarasinin birlesimi ile gosterilmektedir. Kosul aralarinda mantiksal ve

belirteci “-VE-" ile gosterilmektedir.

Cizelge 4.7°de goriilebilecegi gibi “a 7”7 0zniteligi tiim denemelerde karar agacinin
en basinda yer almaktadir. Bu durum belirtilen 6zniteligin iptal kararinda i1yi bir
ayristirma  gerceklestirdiginin  gostergesidir. Bu  Oznitelikte belirtilen kosulda

islenmemis ham alim yonii endeksinin betimleyici istatistiklerine bakilacak olursa;

- Yedinci kiimede ortalamalar géz Oniinde bulunduruldugunda takip eden
zamanlarda arada farkliliklarin c¢ok olmadigi gorilmiistiir. Sabit alim

hareketliligi gosteren miisterilerin iptal etmemesi yorumu elde edilebilir.
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- Aym zamanda standart sapmanin iptal etmeyecek olarak tahmin edilen
miisterilerde daha diisiik olmast bu aboneler i¢in alim yonii endeksi
davranigint 6nemli kilmaktadir. Degisken alim yonii endeksi davranisi

istenmeyen bir durum oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 4.7 iptal Etmeme Karar1 Verilen En Iyi Bes Kural

Kural Sézciigii F-Olciisii

a 7<272.7 -VE- a 16< 304.5 -VE- taahhut=False -VE- kota_internet>=3072 0,55

a7<272.6 -VE-a 16<299.7 -VE- ktv_yil>=130 -VE- taahhut=False -VE-

0,55
kota_internet>=3072
a7<272.7 -VE- a 16<306.7 -VE- taahhut=False -VE- ktv_yil>=130 -VE- 0.54
kota grup>=2.5 ’
a 7<272.7 -VE- taahhut=False -VE- kota_grup>=2.5 0,53
a 7<272.7 -VE- a 16< 306.7 -VE- taahhut=False -VE- ktv_yil>=130 -VE- 030

kota grup< 2.5 -VE-b 2>=1.542

Diger alim yonii endeksi 6zniteliklerinde de ayn1 sekilde sabit ve alim yonii endeksi
ortalama seviyede bulunan miisteriler i¢in davranis bicimi ve sonucu benzerlik

gostermektedir.

Cizelge 4.8 Oznitelik Betimleyici Istatistikleri

a7<272.7
Gozlem 1 | Gozlem 2 | Gozlem 3 | Gozlem 4 | Gozlem 5 | Gozlem 6
Ortalama 54.0 46.36 49.55 49.66 49.29 49.03
St. Sapma| 22.41 14.71 12.94 13.18 13.33 13.16
a7>=272.7
Gozlem 1 | Gozlem 2 | Gozlem 3 | Gozlem 4 | Gozlem 5 | Gozlem 6
Ortalama | 22.18 45.64 43.50 42.96 43.08 44.30
St. Sapma| 29.42 60.14 40.92 31.47 29.68 32.56
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Calismanin konusu geregi iptal eden abonelerin belirlenmesi 6nem tegkil ettiginden
iptal edilenleri belirleyen karar1 etkileyen oOznitelikleri incelemek gerekmektedir.
Cizelge 4.9°da verilen kurallar F-0lctisii kriteri ile degerlendirildiginde iptal etme
egiliminde olan abonelerin ¢ogunu kapsamaktadir. Her kat igerisinde olusturulan
agacin ilk digiimi “a 7” ile basladigindan yukarida iptal etmeme egiliminde karari
verilen abonelerde yapilan yorumlarin tamaminin tersi iptal etme egiliminde olan

aboneler icin de gecerlidir.

Cizelge 4.9 iptal Etme Karar1 Verilen En Iyi Bes Kural

Kural Sézciigii F-Olgiisii
a 7>=272.7 -VE- a 2>=22.37 -VE- hizmet_hiz< 15360 -VE- b 21>=2.673 0,64
a 7>=272.7 -VE- a 2>=22.43 -VE- hizmet_hiz< 15360 -VE- b 28<3.39 0,64
a 7>=272.7 -VE- b 6>=3.561 -VE- hizmet hiz< 23040 -VE- a 9>=35.43 0,63
a 7>=272.7 -VE- kota_grup< 1.5 0,49

a 7>=272.7 -VE- kota_grup>=1.5 -VE- taahhut=False -VE- b 21>=2.976 -VE-
a 3>=42.15 -VE- hizmet_hiz< 23040 0,21

Belirtilen kurallardan da anlagilacagi lizere 15 Mbit ve altindaki hiza sahip olan
abonelerin iptal etme egilimi daha fazla gériinmektedir. Tabii ki bu bilgiyi tek bagina
degerlendirmek yerine kurallarda belirtildigi sekilde alim yonii endeksi ile birlikte
degerlendirmek sonucu etkileyecektir. Bu durum son iki kural ile birlikte
aciklanabilir. Limitsiz tarifesi olan (kota grup<l1.5) aboneler tek basina iptal egilimi
gosterirken kotali ve adil kullanimi1 olan aboneler taahhiitlii olmamasi1 durumunda

iptal egilimi gosterebilmektedir.
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5. SONUC VE YAPILABILECEK DiGER CALISMALAR

Bundan onceki boliimlerde iptal analizi ile ilgili literatiirde yer almis uygulamalarin
igerisinden detayli bir analiz ve gozlem ile bilgi kesif siireci dahilinde yapilan
deneyler sayesinde yeni bir metot iiretilmis ve calisma performansi bir internet

saglayicisi isletmenin verileri incelenerek degerlendirilmistir.

Bu bdliimde ise sonu¢ baglaminda gerceklestirilen uygulamanin Onemini ve
calismada yasanan bazi zorluklar paylasilacaktir. Devaminda ise yapilan ¢aligmanin
konusu i¢in devam niteligi tasiyan gergeklestirilmesi gerektigi diisiiniilen gelecekte

yapilabilecek caligsmalar i¢in 6rnekler verilecektir.

5.1 Sonuc¢

Yapilan isin geregi telekomiinikasyon sektoriindeki bir sirket i¢in iptal analizi, pazar
payinda sirketin yerini koruyabilmek adina, bir segenekten ¢ok bir zorunluluk haline
gelmistir. Abone kazanmanin giigliiklerinin yan1 sira mevcut abonelerin korunmasi
icin bu calisma kapsaminda Onerilen ¢oziim uygulamalar1 gercek veri iizerinde

yapilan deneylerden de goriilecegi gibi katki saglayabilecek niteliktedir.

Iptal analizinin veri madencili§i uygulamalarmin arasinda pratik olarak somut
ciktilarin alinabildigi bir siire¢ oldugu anlagilmistir. Sirketlerin gliniimiizde {izerinde
bir ¢ok konuda ugrastig1 miisteri iliskileri yonetimi siire¢lerinin 6nemlilerinden biri

olmaya aday bir bilgi kesi siireci gerceklestirilmistir.

Yapilan caligmalarda kiimeleme ve smiflandirma uygulamalar1 aragtirilmis ve
edinilen bilgiler 1s1ginda firma verilerinden kullanilabilecek veriler imkanlar
dahilinde edinilmistir. Verinin toplanmasi siireci her arastirmacinin yasayabilecegi
dikkat edilmesi gereken unsurlardan bazilar1 bu ¢aligma kapsaminda da yasanmustir.

Bunlardan bazilari;
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- Sirket politikas1 geregi stratejik veya gizli herhangi bir bilgi verilmemesine
0zen gosterilmistir.
- Kigisel bilgi gizliligi onemsenerek kisisel veri higbir sekilde analizlerde

kullanilmamustir.

Verinin toplanmasi siirecinde ise oOzellikle gercek veri ilizerinde Agustos 2014
tarithinden bir yil 6ncesi dikkate alindigindan bir yillik siire zarfinda sistem {izerinde
yapilan degisiklikler dikkate alinmis verinin dogrulugu teyit edilerek calismalar
yapilmistir. Ayrica demografik verilerden bazilari tutarsizliga yol agabileceginden

calisma kapsamindan ¢ikarilmistir.

Edinilen veriler ile yetinilmeyip anlamlandirmak i¢in ¢alismalar gerceklestirilmistir.
Daha anlamli verinin her zaman daha iyi sonu¢ verecegi bilinci bu c¢alisma
kapsaminda edinilmistir. Boylece ham veriden elde edilemeyecek yeni ozellikler

calisma kapsamina dahil edilmistir.

Gergeklestirilen uygulamalarin siirekli iyilestirilmesinin gerektigi ve bunun ancak
yasatilan bir bilgi kesif siireci ile miimkiin oldugu goriilmiistiir. Her stirecin girdisi,
yapilan islemleri ve ¢iktist bulunmaktadir. Bilgi kesif siirecinden beklenen ¢iktinin
bilgi oldugu diisiiniiliirse, bilginin iyilestirilmesi i¢in yasayan sistemde girdilerin ve

yapilan iglemlerin gilincel tutulmasi gerekmektedir.

Alti-adim bilgi kesif siirecinde veri madenciliginin aslinda sadece siirecin bir agamasi
oldugu goriilmiistiir. Aslinda bilgi kesif siirecinin veri madenciligi uygulamalari
asamasinin oniinde ve arkasinda diger asamalar ile dongiiniin yasatilmasi ile anlaml

oldugu goriilmiistiir.

Deneylerin analiz ve sonuglar1 degerlendirilecek olursa her zaman basit islemlerle
baslanip komplike yapilara gidilmesinin dogru oldugu goriilmiistiir. Yapilan tim

deneyler R iizerinde gercgeklestirilmistir. R’ye destek verenler acik kaynak kod
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diinyasinda basarili igler gergeklestirmistir. Literatiirde ismi gecen makaleler R ile
pratik bir sekilde uygulanabilmektedir. Tabii ki bazen veriden veya iiretilen
modelden kaynaklanan problemler olmaktadir. Ancak bu problemleri asabilmek i¢in

kiitiiphaneler genisletilebilmektedir.

Gelistirilen iki fazli model sayesinde zaman serisi tiiriinde miisteri davranig verileri
ile birlikte miisterinin standart verileri aym diizlemde degerlendirilebilir hale
gelmistir. Zaman serisi kiimeleme islemi ile miisteri davranis bi¢imleri kiimelere
ayrilmis ve tiim kiimeler dikkate alinarak hiyerarsik kiimeleme uygulamasi iizerinde
belirlenen merkezlere olan uzakliklarin hesaplanmasi yontemi en iyi sonucu

vermistir.

5.2 Yapilabilecek Calismalar

Bu kisimda tez kapsaminda degerlendirilmemis ancak ileride denenmesi mantikli

goriinen ve deger katabilecegi diisiiniilebilen uygulamalardan bahsedilecektir.

Oncelikle bu kadar biiyiikk verinin islenmesi ve sonu¢ alinmasi geleneksel
yontemlerle pek miimkiin degildir. Performans artirimi ve anlik cevap alabilme adina
zaman alan tlim yavas kisimlar paralel isleme ile daha fazla hizlandirilabilmelidir. Bu
baglamda literatiirde birgok arastirma mevcut olup baska bir ¢alismanin iptal analizi

ve iki fazli ¢6ziim modeli tizerinden konusu olabilir.

Iki fazli ¢6ziim modelinde algoritmalarmn gerektirdigi kiime sayisi gibi parametrelerin
optimize edilmesi gerekmektedir. Her ne kadar en iyi sonucu veren parametreler
kullanildiysa da her zaman serisi 0zniteligi i¢in farkli kiime sayilar1 kullanilmasi
daha iyi sonug verebilirdi. Bu sekilde parametrelerde gergeklestirilecek optimizasyon

islemleri sonugcta biiyilik oranda katki saglayabilir.
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Bir baska deney ise 6rneklem azaltma teknigidir. Ozellikle iki fazli ¢6ziim modelinin
birinci fazinda hiyerarsik kiimeleme igerisinde gerceklestirilerek 6rneklemi azaltilan
veri seti lizerinden kiimeleme islem islemi yapmak hem sonucu etkileyebilir hem de

performansi etkileyebilecek bir islemdir.

Son olarak onerilebilecek caligma Sekil 3.1°de gosterilen alti-adim bilgi kesif siireci
dahilinde sistemi canli olarak uygulamaya alip rutin raporlarlar ¢ergevesinde veri
ambar1 olusturulmasi ve iptal sonucunu doguran kok nedenlerinin arastirilmasidir.
Ve siire¢ geregi uygulanan islemlerin ve deneylerin siklikla giincellenerek sonucun
kullanilabilecegi pazarlama, satis ve misteri iliskileri yonetimi gibi alanlarla

paylasilmasini saglamaktir.
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