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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI iLE TELEKOM SEKTORUNDE
AYRILAN MUSTERI ANALIZI

Ozlem ODABAS

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Yrd. Do¢. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

2017, 49 sayfa

Veri madenciligi, ¢cok biiylik veri kiimeleri i¢cinden anlamli bilgi ¢ikartma siirecidir.
Gilinlimiizde de hizla gelismekte olan bir tekniktir. Bu teknikte; bir 6n islemden sonra
veriler arasindaki iliski kullanilarak bir model olusturulur. Son asamada ise

olusturulan model yorumlanir.

Veri madenciliginin yaygin olarak kullanildigi alanlardan biri de ayrilma egilimi
gosteren miisterilerin analizidir. Bu tez ¢alismasinda, telekom sektoriine ait
misterilerden ayrilma egilimi gosteren miisteriler analiz edilerek; ayrilma egilimi
gosteren miisteriler tahmin edilmistir. Ayrilan misteri analizi i¢in siniflandirma
algoritmalar1 ve nitelik se¢imi teknikleri kullanildi. Karsilastirmalar sonucunda
%94.41 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip algoritma, ham dataya uygulanan J.48

algoritmas1 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Ayrilan misteri analizi, siniflandirma, veri madenciligi
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CHURN CUSTOMER ANALYSES WITH DATA MINING TECHNIQUES
FOR TELECOMMUNICATION INDUSTRY

Ozlem ODABAS

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

2017, 49 pages

Data mining is the process of obtaining meaningful data from vast amount and very
large data sets. It is also a rapidly developing technique nowadays. In this technique;
after preporcessing a model is created by using the relationship between data. In the

last stage; the generated model is interpreted.

One of the widely used field of data mining is the analysis of customer tending to
churn. In this thesis study, the customers of telecom sector churn tendency is
estimated while analysing them accordingly. Classification algorithms and attribute
selection techniques are utilized for churn analysis. The algorithm which has the
highest accuracy rate amongs the compared algorithm is determined as J48 with

%94.41 accuracy.

Keywords: Churn analysis, classification, data mining
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1. GIRIS

Giliniimiizde teklonojinin gelismesi ile birlikte firmalar arasindaki miisteri rekabeti
artmistir. Teknoloji, yasam kosullar1 gibi nedenlerle miisterilerin satin alma
davraniglari, egilimleri, beklentileri bliyiikk Olgiide degismistir. Firmalar miisteri
edinme, miisteri sadakati kazanma, sirket karliligin1 artirma gibi diisiincelerini iyi bir

miusteri iliskileri yonetimi ile elde edebilir.

Firma sahipleri, rekabetin oldugu ortamda miisteri edinmek, onlarin beklentilerine
cevap vermek, miisteri davraniglarina uygun hareket etmek icin miisteri iliskileri
yonetimi kavramini iyi bilmeli ve yorumlamalidir. Bu kavramin, hem miisteri payini
hem de pazar paymi icerdigi bilinmelidir. Bir miisteriye birden fazla iiriin satmanin
yollar1, karsilikli iyi iliskiler kurarak miisteri sadakati kazanmay1 ve miisteriyi aktif
hale getirmek ic¢in calisilmalidir. Bu ama¢ dogrultusunda miisterilerin dikkatini
¢cekecek kampanya ve pazarlama yontemleri belirlenmelidir. Ciinkii firmalar igin
misteri Onemlidir. Firmayr ayakta tutan, firmanin devamliligini saglayan
miisterilerdir. Bu nedenle mevcut miisterileri elde tutmali ve ek miisteri kazanimi

yoluna gidilmelidir.

Gelisen teknoloji ile birlikte artik daha biiytik verilerin veritabanlarinda tutulabilmesi
miimkiin olmustur. Biliylik veriler icersinden anlamli veriler elde edilmek
istendiginde veri madenciligi yontemi isin i¢ine girer. Veri madenciliginde kullanilan
yontem ve araglarla veriler, uygun sekilde modellenerek ise yarar bilgiye

doniistiiriiliir.

Calismanin ikinci boliimiinde veri madenciligi tanim ve siiregleri iizerinde durulmus,
lclinci  boliimiinde miisteri iligkileri yOnetiminden ve ayrilma egiliminden
bahsedilmis, dordiincii boliimiinde yapilan uygulama anlatilmis ve son boliimde de

sonuglar belirtilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Veri madenciligi, gelisen teknoloji ve veri boyutunun biiylimesiyle beraber énemli
hale gelmistir. Telekom sektoriindeki firmalar daha ¢ok miisteriye hizmet etmeye
baslamiglardir. Miisteri, firmalar i¢in ayakta durmalarini saglayan sermaye olarak
gorilmeye baglandi. Bu gereklilik ile beraber miisteri ayrilma (churn) analizi
caligmalar1 6nem kazanmistir. Ayrilma egilimi, miisterinin mevcut hizmetini birakip,
rakip firmanin hizmetinden yararlanmaya baslamasi olarak tanimlanabilir. Miisteri
davraniglarini, aligveris ozelliklerini, hizmet alma egilimlerini konu alan belli bash

calismalar incelenmistir.

“Veri Madenciligi’ nde yapisal olmayan verinin analizi : Metin ve Web Madenciligi”
adli makalede; web madenciligi, yapisal olmayan verileri yapisal sekle doniistiiriir ve
web ile iligkili olan verinin analizini igerir. Metin madenciligi, ¢ok biiyiik belgelerin
analizi demektir. Bu yontemlere dayanarak telekom sektoriinde ayrilan miisteri
analizi yapilmistir. Bu yontem i¢in karar agaci algoritmalrindan C5.0 kullanilmustir.
Bu algoritmaya gore miisterinin ayrilma egilimi gdstermesindeki sebep yurtdisi
dolanimi (roaming) ‘dir. Sonug olarak, metin ve web madenciliginin yapisal olmayan
verileri yapisal hale doniistiiriip,analiz edilmesi biiylik basar1 olarak 6ngoriilmiistiir
(Dolgun vd., 2009).

“Veri Madenciligi Teknikleri Ile Bir Kozmetik Markanm Ayrilan Miisteri Analizi ve
Miisteri Boliimlenmesi” adli makalede; kozmetik firmasina ait miisteriler analiz
edilerek ayrilma egilimi gosteren miisteri grubu i¢in uygun stratejiler gelistirilmistir.
Miisteri analizi icin siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarindan yararlanilmstir.
J48 karar agaci algoritmasi dogruluk orani en yiiksek ¢ikmistir. Yapilan ¢aligma ilk
defa kozmetik sirketine uygulanmis olup, analiz yontemleri iiretim agisindan yol

gosterici olacaktir (Aydogan vd. 2009).

“Veri Madenciliginde Sepet Analizi Ile Tiiketici Davramisi Modellemesi” adli
caligmada, biiylik market zincirine ait veriler birliktelik kuralina goére analiz
edilmistir. Miisterilerin hangi iirlinle beraber, hangi {iriinii de aldiklar1 tespit

edilmistir. Miisterilerin satinalma davraniglarina gore market kar marjin1 arttirma



amagcly; raf diizenlemeleri, tiriinlerin birbiriyle iligkileri, baz1 kampanyalar ve indirim

calismalarina baglar (Timor ve Simsek, 2008).

“Telekomiinikasyon Sektoriinde Miisteri Ayrilma Analizi” adli ¢calismada, telekom
firmasinin ayrilma egilimi gosteren miisterileri belirlenmistir. Analiz i¢in ¢alismada
Lojistik Regresyon ve karar agaci algoritmalarindan yararlanilmistir. Elde edilen
sonuglara gore firma miisteleri elde tutmak icin onlara 6zel pazarlama stratejileri

gelistirmeyi hedeflemektedir (Simsek ve Umman, 2010).

“Yapay Sinir Aglar1 ve Sosyal Ag Analizi Yardimi ile Tiirk Telekomiinikasyon
Piyasasinda Miisteri Kayb1 Analizi” adli calismada, telekomiinikasyon sektoriinde
miisteri kayb1 Yapay Sinir Aglar algoritmasi ile analiz edilmis ve Sosyal Ag Analizi
ile de misteri iletisim ag1 analizi yapilarak ayrilma egilimi olan miisterilerin agdaki

konumlar ve etkileri incelenmistir (Giilpinar, 2015).

“Churn in Telecom Dataset” adli ¢alismada, telekom sektoriine ait veriler analiz
edilmistir ve ayrilma egilimi gdésteren miisteriler J.48 karar agaci algoritmasina gore
tahminlenmistir. Tezimde, bu calismada analiz edilen veri kiimesinden faydalandim.
Bu ¢alismada yapilanlardan farkli olarak, veri kiimesine nitelik se¢imi algoritmalar:
uygulanmis olup sonuca en ¢ok etki eden nitelikler belirlenmistir. Ek olarak, veriler
deney kiimelerine ayrilarak, her deney kiimesi i¢in farkli siniflandirma algoritmalari

uygulanmistir ve bu algoritmalar karsilastirilmistir (Vis ve Zwet, 2009).



3. VERIi MADENCILIiGi TANIMI

Veri madenciligi tanimlayacak olursak, veriden bilgiye giden siirecin biitiiniidiir.
Biiyiik karmasik veri yigimi iginden, bir sonraki adim veya adimlarin tahmin
edilmesini saglayan anlamli kural ve bilgilerin, cesitli yazilimlarla bulunup analiz

edilmesidir.
Veri madenciliginin taniminda en temel siiregleri su sekilde siralayabiliriz:

1- Her cesit veri yigiini kullanarak anlamli ve yararli bilgiler elde edilebilir.

2- Karmasik ve biiyiik verilerle ¢alisir.

3- Bircok endiistri alaninda kullanilmaktadir.

4- Problemlerin tiirline gére degisen ¢oziim yontemleri vardir.

5- Veri analizlerinde otomatik veya yar1 otomatik olarak ¢alisan ¢dzliim araglari
kullanir.

6- Daha dnceden bilinmeyen fakat; dogrulanabilir, etkinlestirilebilir bilgi arar.

Veri analizi tekniginin sahip oldugu uygulama alanlar1 genistir. Bu alanlara; Veri
Tabani Sistemleri, Veri Gorselligi, Yapay Sinir Aglari, Istatistik, Yapay Ogrenme,
vb. gibi disiplinleri siralayabiliriz (Sekil 3.1).

Veritabani
Sistemleri

Diger
Disiplinler

Veri

Gorselligi
Vel'i

Wencig;

Yapay
Ogrenme

Sekil 3.1. Veri Madenciligi Uygulama Alani



Bu zamana kadar veri madenligi tanimi ile bir ¢ok literatiirde farkli tanimlara

rastlanmistir. Veri madenciligi ile ilgili bu tanimlardan bazilar1 su sekildedir;

e Veri madenciligi, ¢ok biliylik miktardaki verilerin icindeki iliskileri
inceleyerek aralarindaki baglantiyr bulmaya yardimci olan ve veri tabani
sistemleri igerisinde gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesini saglayan veri analizi

teknigidir (Kalikov, 2006).

e Veri madenciligi, oncelikle bilinmeyen desenlerin ortaya konmasi amaciyla
bilimsel ve teknik veri arastiran, veri tabanindaki bilgi kesfi siire¢lerinden

biridir (Rokach ve Maimon, 2005:2).

e Veri madenciligi, veri ambarlarindaki tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak
daha once kesfedilmemis verileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar vermek ve

gerceklestirmek icin kullanma siirecidir (Swift, 2001).

Tanimlardan da anlagilacagi gibi; veri madenciligi, ¢ok biiylik boyutlu verilerin
depolandig1 veri tabanlarindan, problemi ¢oziime kavusturacak, degerlendirme ve
gelecek ile ilgili tahminler yapmamizi saglayacak yararli, anlamli dogru bilgilere

ulagsmak ve bu bilgileri kullanmaktir.

3.1. Bilginin Kesfi

Veri yiginlarindan bilgi kesfi, siirekli tekrar eden bir siirectir. Veri madenciligi, bir
nevi bilgi kesfinin bir parcasidir. Veri yiginlari arasinda anlamli veriyi ortaya
¢ikarmanin yam sira, doniistiiriilmiis veriden Oriintiileri temizleyip yorumlamak ve
verileri bir iist adima hazirlamak da bilgi kesfi siirecinin bir parcasidir (Celik ve

Akgetin, 2015). Bilginin kesif adimlar1 Sekil 3.2’de gosterilmistir.



Déndstralmis
Veri

Sekil 3.2. Bilginin Kesfi

Bilgi kesti asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

1. Uygulama alammmin incelenmesi: Analiz edilecek veri ve analiz amacinin
belirlenmesi.

2. Amaca uygun veri Kiimesi yaratma: Verinin hangi veritabaninda yapilacagini
belirterek, veri segmek, alt veri olusturma.

3. Veri ayiklama ve onislem: Giiriiltiilii ve tutarsiz, anlamsiz verileri temizleme.

4. Veri azaltma ve veri doniisiimii: Analize etki edecek oOzellikleri belirleme,
ozellikler arasinda iliski kurma ve veri doniistiirme adimi ile veriyi azaltarak anlamli
hale getirme.

5. Veri madenciligi teknigi se¢me: Dogruluk orani yiiksek olan algoritma segilir ve
secilen algoritma ile uygun modeli olusturulur.

6. Veri madenciligi algoritmasim1 se¢me: Hangi teknigin uygun oldugu
belirlendikten sonra veri modeline en uygun algoritma secilir. Veriler arasinda iliski,
siniflandirma bu sekilde saglanir.

7. Veri Madenciligi: Dontstiiriilmiis veriden, Oriintiileri yakalayabilmek icin akill
metotlar uygulanir.

8. Oriintii Degerlendirme: Bu adimda elde edilen &riintiiler gorsellestirilir, fazla ve
gerekli ilisi kurulmayan veriler elenir ve yararl olan veriler kullanicilar tarafindan
anlasilacak ifadelere doniistiiriiliir.

9. Kesfedilen bilginin kullanilmasi: Elde edilen bilgi, kirli verilerden arindirilmis

ve analiz tamamlanmustir. Elde edilen anlamli veri ilgili kisi veya kurumlara sunulur.



3.2. Veri Madenciliginin Tarihi

Insanlar her zaman ge¢misten giiniimiize biitiin verileri harmanlayip bunlardan yarali
bilgiler elde etmeye calismistir. Elde edilen bu bilgilerin tasinmasi igin c¢esitli
donanimlar olusturulmustur. Zamanla teknolojinin de gelismesiyle her alanda veriler
toplanmaya baglanmistir. Veri madenciliginin gelisimi kronolojik olarak agagidaki

gibi aktarilmis ve son olarak Cizelge 3.1°de 6zetlenmistir.

1950 lerde matematik¢iler mantik ve bilgisayar bilimleri lizerinde ¢alisarak yapay

zeka ve makine 6grenme tekniklerini bulmuglardir.

1960 I1 yillarda regresyon analizi, sinir aglar1 vb. yeni algotmalar kesfedilmistir. Bu
metotlar veri madenciliginin temelini olusturmustur. Ayrica, dokiiman ve bilgilerin

saklanmasi i¢in veritabani sistemleri gelistirilmistir.

1970 — 1990 ©1 yillarda, bilgisayar teknikleri gelistirilmig, yeni algoritmalar

gelistirilmistir.

1990 yillarinda bilgi kesfinin ilk adimlart atilmig, biiyilik veriler i¢in veri ambarlar
olusturulmustur. Gelisen teknoloji ile beraber veri madenciligi yaygin olarak

kullanilmaya baglanmistir.



Cizelge 3.1. Veri Madenciligi Geligsim Siireci (Cing1,2006)

Gelisim Cevaplanan Kullanilan Uriin o
) . Karakteristikler
Adimlan Karar Problemi Teknolojiler | Saglayicilar:
Veri "Benim toplam o Geriye doniik,
Bilgisayarlar, ] ]
Toplama | karim gecen 5 yilda ) IBM, CDC statik veri
Teypler, Diskler
(1960" lar) ne kadardi?" dagitimi
Tirkive' d Oracle, Kavit d q
"Tiirkiye' de gecen . ayit diizeyinde
Y g. . igkisel Sybase, y. Y
Veri Erisimi | Mart ayinda birim ) geriye doniik,
Veritabanlari, Informix, T )
(1980" ler) satiglari ne dinamik veri
SQL, ODBC IBM,
kadardi?" ] dagilimi
Microsoft
Veri .
OLAP, Cok Pilot,
Ambarlama _ Coklu diizeylerde,
"Tirkiye'de gecen Boyutlu Comshare, .
ve Karar o _ geriye doniik
Mart ayinda birim Veritabani Arbor, T )
Destek ) ) . dinamik veri
) | satislart ne kadard1? | Sistemleri, Veri Cognos,
Sistemleri ) dagitimi
Ambarlari Microstrategy
(1990'1ar)
Ileri diizeyde ]
"Gelecek ay _ Pilot,
) o algoritmalar, ¢ok Gelecege dontik,
Veri Boston' daki birim _ - Lockheed, )
islemcili proaktif
Madenciligi satiglar o IBM, SGl,
biligisayarlar, enformasyon
(Bugiin) muhtemelen ne SPSS, SAS,
biiytik ) dagitimi
olabilir, ni¢in?" Microsoft vs.
veritabanlar

3.3. Veri Madenciliginin Gelismesinin Nedenleri

Veri madenciliginin giinlimiizde gelismesinin nedenleri asagida belirtilmistir.

e Bilgisayarlarin kullanim1 teknolojinin gelismesiyle beraber daha da artt1 ve

gerek duyulan verilerin miktarinda da artis oldu. Veritabanlarinda tutulan

yiiksek boyutlu verilerin saklanma istegi veri madenciliginin 6nemini arttirdi.

e Veri toplama yontemlerinin (veritabanlari, disk ) gelismesi ile daha g¢ok

verilerin elde olmasi

e Is diinyasmin, bilim diinyasmin ve toplumsal uygulamalarin biiyiik veri

kaynaklarma ihtiya¢ duymasi.




e Kisisellestirilmis iiriinler, CSR yo6netimi gibi alanlarda ticari rekabetin ve
baskinin artmasi

e Gelisen veri madenciligi teknoljileri bircok endiistrilerde kullanilmaya
baslandi. Algoritmalar ile daha biiylik ve daha karmasik veriler daha dogru
bir sekilde analiz edilmektedir.

e Veri madenciligi arayiizleri standartlastig1 i¢in yazilim gelistiriciler daha 1iyi

uygulama gelistirebilmektedirler.

/'_\,/_7\«/‘ < S Y

How can I analyze the data?

\

Sekil 3.3. Neden Veri Madenciligi

Veri madenciliginin amaci; biiyiik veriler arasinda arama yapmak degil, aradigimiz

veriyi anlamli bilgi seklinde sonu¢landirmaktir (Sekil 3.3).

3.4. Veri Madenciliginin Yararlar

Veri madenciliginin yararlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Miisterilerin egilimlerinin, karakteristik Ozelliklerinin daha 1iyi analiz
edilmesini saglayabilir.

e Misteri bolimlendirilmesi yapilip her grup misteri i¢in farkli davranig
modelleri olusturulur. Bu sekilde olasi riskler minimize edilerek miisteri

bilgilendirilir.



Veri madenciligi tahminleme yontemi ile firmanin / kurumun stok fiyati, kar

orani vs. tahmin edilebilir.

Miisteri kitlesi goz Oniine alinarak g¢esitli kampanyalar diizenlenebilir,
firmanin kar orani artirilabilir. Miisteri davranislari, kampanya sartlarini
sekillendirir.

Mevcut misteriler lizerinde ¢apraz satis yontemi uygulanarak satig orani
arttirilabilir.

Veri madenciligi sistemi ile firma miisterilerini daha iyi tanimak i¢in miisteri
iligkileri yonetiminde diizenleme ve yenilikler yapabilir. Boylelikle, firma
miisterilerinin ihtiyaclarini bilerek onlarin ihtiyaclarima daha kolay cevap
verebilir. Hem miisteri kazanimi olur hem de firmanin karlilik oraninin
artmasiyla prestiji de artar.

Rekabet ortaminda firmalarin dogru ve hizli karar vermesini saglayabilir.
Firmalar, veri analizi ile miisterilerini kampanya ve hizmetler hakkinda
bilgilendirebilir.

Veri madenciligi yontemleri ile firmalar satis politikalarint gelistirebilir,
diizenleyebilir.

Veri analizi sonucunda, anlamsiz verilerden anlamli veriler elde edilip
yorumlanabilir.

Saglik sektoriinde, test sonuglarindan elde edilen veriler ile kanserlerin 6n
tanist belirlenip erken tedavi siireci kazanilabilinir, kalp krizi verileri
kullanilarak kalp krizi gecirme riski belirlenerek risk tasiyanlara acil
servislerde uygun tedavi ve risklerin 6nlenmesi saglanabilir.

Ogrenim alaninda, 6grencilerin bilgileri analiz edilerek basari ve basarisizlik
nedenleri belirlenebilir ve basarinin arttirimi igin neler yapilmasi gerektigi
belirlenebilir.

Online e-ticaret sitelerinden kullanicilarin analizi yapilabilir.

Haber, e-posta vb. dokiimanlar arasinda elle ¢alisma gerekmeden,
aralarindaki benzerlikler hesaplanabilir.

Firma mevcut kaynaklarini en verimli sekilde kullanir.

Gegmis veriler ile mevcut veriler analiz edilerek gelecege yonelik

tahminlerde bulunur.
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e Risk Analizi ile kalite kontrolii, rekabet analizi, sahtekarliklarin saptanmasi

yapilabilir.

3.5. Veri Madenciligi Siirecinde Karsilasilan Sorunlar

Anlamli veriye erismek i¢in kullanilan veri madenciligi siirecinde birtakim sorunlar
yasanmaktadir. Bunlar;

e (Qiivenlik ve Sosyal Haklar

e Kullanici Arabirimi

e Veri Madenciliginde KullanilanY 6ntem

e Basarim ve Olgeklenebilirlik

e Veri Kaynagi

Gilintimiizde giivenlik en dnemli unsur sayilmaktadir. Giivenlik ve sosyal haklar ile
kisilere ait elde edilen bilgilerin toparlanip, kisilere ait bilgilerin onlardan habersiz ve
izinsiz olarak kullanilmasi, c¢esitli veri madenciligi yontemleri ile elde edilen
sonuglarin  izinsiz ~ dagitilmasi, aciklanmasi, gizlilik vb. sorunlar hala

¢Ozliimlenmemistir.

Veri madenciligi uygulamaya yonelik ¢ozlimler iirettiginden, yaygin bir kullanici

arabirimine sahip degildir.

Kullanilan yontem de c¢ok onemlidir. Kullanilan yonteme gore sonuglar arasinda
farklililar olabilir. Gegerli yontemin ne olduguna karar vermek i¢in uzman kisilerin
goriis ve aciklamalar1 degerlendirilmelidir. Sonuglar uzman kisi tarafindan

verilmelidir.

Bagarim ve Olceklenebilirlik konusu kisiden kisiye degisiklik gosterebilir. Kurallarin
gecerliligi konusunda net bir séylem yoktur. Bir uygulama i¢in %90 basar1 iyi bir
sonug sayilabilirken, baska bir uygulama alaninda kotii bir sonug sayilabilir.

Veri kaynagidan elde edilen ham bilginin giivenirliligi konusunda, bilgi ihlali gibi

nedenler dolayi bir dogrulama yapilamiyor.
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3.6. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde ham veri, veritabanlarindan elde edilir. Buradaki verilerin
eksiksiz, net, anlamli veri olmamasi durumunda sorunlar olur. Biiyiikk hacimli
verilerin oldugu ortamlarda biiyilk sorunlar ortaya c¢ikar. Veri madenciliginde
sistemlerinde eksik, giiriiltiilli, bos, anlamsiz, aykir1 verilerin oldugu ortamda yanlis
sonuglar elde edilebilir. Bu sebepten dolayi, model se¢iminden 6nce anlamli veri
bitlinliigii saglanmalidir. Veri biitiinliigi saglanirken karsilagilan sorunlarin
¢oziimlenmesi gerekmektedir. Baslica karsilasilan sorunlari su sekilde siralayabiliriz:

e Smirh Bilgi

e Artik Veri

e Bos Veri

e Dinamik Veri

e Belirsizlik
e QGiurulti
e Eksik Veri

e Ebat, giincellemeler ve konu dis1 sahalar

e Veri tabani boyutu

3.7. Veri Madenciliginin Coziim Urettigi Is Problemleri

3.7.1. Ayrilma analizi

Hangi miisteriler rakiplere gitmeye daha c¢ok egilim gdsteriyor, bu soruya cevap
aranir. Birgcok sektor bu risk ile karsi karsiya kalmaktadir. Ayrilma analizi sirketlere,
misterilerinin neden rakiplere yoneldigini anlamalarin1 saglar. Bu sekilde sirket,

miisteri iliskilerini yeniden diizene sokar ve miisteri bagliligini arttirir (Uslu, 2011).
3.7.2. Capraz satis

Miisterilerimiz daha ¢ok hangi iirlinleri aliyor ya da daha c¢ok hangi hizmetten
yararlaniyor, sorularma cevap aramir. Ozellikle e-ticaret, web iizerinden yapilan
satislarda bu yontem ¢ok etkilidir. Miisteri bir iirlin veya hizmet aldiginda ek olarak

sunu da alir seklinde ¢apraz satig yontemi ile firma karliligint arttirir (Uslu, 2011).
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3.7.3. Fraud algilama

Talepte bulunan miisteri acaba sahtekar midir, sorusuna cevap aranir. Giinliik yogun
olarak bircok talebi Fraud Algilama isleme alan banka ve sirketler, her talebin
gercekligini ayristiramaz. Bu ayristirmayr yapmak ic¢in veri madenciligi yontemleri

faydal1 olabilir (Uslu, 2011).
3.7.4. Risk yonetimi

Miisterinin bu talebini onaylamali miyim, sorusuna cevap aranir. Bankacilik ve
sigortacilik sektdriinde sik yasanan sorunlardan birisidir. Veri madenciligi yontemleri
ile miisterinin giivenirliligi analiz edilerek talebi islemi alinir. Boylelikle, dogru

kararlar verilerek risk azaltilmig olur (Uslu, 2011).
3.7.5. Miisteri kiimeleme

Miisterim kimler, sorusuna cevap aranir. Miisteri kiimeleme yontemi ile miisteriler
kategorilendirilir, miisteri profilleri belirlenir ve her kategorideki miisterilere uygun

stratejiler gelistirilir.
3.7.6. Hedeflenen reklamlar

Miisteriye hangi reklamlar1 gdstermeliyim, sorusuna cevap aranir. Web iizerinden
satig yapan sirketler, miisterilerin en ¢ok ziyaret ettigi sayfalar1 ve icerikleri veri
madenciligi yontemleri ile analiz ederek, miisteriye uygun iriinlerin veya hizmetlerin

reklamini gosterir.
3.7.7. Satis tahmini

Gelecek ay kazancim ne kadar olacak, stok miktarim ne olacak, ka¢ adet iirlin
satacagim gibi sorulara cevap aranir. Gegmis ve mevcut durum analizi yapilarak

gelecek ayki durumun tahmini yapilabilir.
3.8. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar:

Teknolojinin gelismesine bagli olarak ve ¢agin gereksinimden kaynakli, veri
boyutunda hizli artis s6z konusudur. Veri madenciligi giiniimiizde karar verme
stirecini barindiran pek ¢ok alanda uygulanmaktadir. Veri madenciliginin kullanildig:

alanlar; Ozellikle pazarlama, bankacilik, sigortacilik, tip, telekominikasyon vb.
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sektorlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Baykal, 2006). Kullanim yerleri

maddeler halinde gosterilmistir:
Pazarlama

e Satin alma yontemlerinin belirlenmesi

¢ Yeni miisterilerin kazanilmasi, mevcut miisterilerin elde tutulmasi
e Miisteri iligkileri yonetimi

e Misteri profili degerlendirmesi

e Satis tahminin yapilmasi

Bankacilik

e Dolandiriciliklarin tespiti

e Harcamalarina gére miisteri siniflarinin belirlenmesi
e Kredi taleplerinin dogru degerlendirilmesi

e Miisteri liskileri Yonetimi

e Miisteri Kayb1 Analizi

Parakendecilik

e (apraz satig yontemi ile eldeki liriinlerin benzerliklerini tahmin etmek
e Miisteriler icin bir¢ok {iriin bulunmasi ile iirlin satiglar1 arasindaki baglantiyi
tespit etmek

Finans

e Nakit para akisinin incelenmesi ve kestirimi
e Talep incelenimi ve kestirimi
e Zaman serilerinin incelenmesi

Elektronik Ticaret

e WEB sayfalarina yapilan ziyaretlerinin ¢6ziimlenmesi

e Kaullanici davranislarina gére web sitesinin yenilenmesi
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Telekomiinikasyon
e Iletisim aglarinda sorun yasanan bolgelerin tespiti

e Kacak hat kullanimi1 varsa bunlarin belirlenmesi
e Miisteri profiline gore yeni hizmetlerin sunulmasi

Tip
e DNA igersindeki genlerin siralarinin belirlenmesi

o Hastaliga ait yol haritasinin hazirlanmasi
o Hastalik teshisleri

Bu maddelerin diginda, veri madenciliginin kullanildig1 alanlardan bazilar1 sunlardir:

Nakliyat ve Ulasim

Turizm ve otelcilik sektori

o Egitim sektorii

e Bilim ve miihendislik
o Meteraloji
e Sistem Y0Onetimi ve Yardim Masasi
o Borsa
e Uretim ve Planlama
e Tasmmacilik — Ulasim
3.9. Veri Madenciliginde Kullanilan Yontemler ve Algoritmalar

Veri madenciliginin belirli adimlarinda birtakim yontemler kullanilir. En uygun
modelin belirlenmesi i¢in eldeki anlamli veri kiimesi ¢esitli algoritmalara sokulur.

Tez calismasinda kullanilan algortitmalari inceleyelim:
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3.9.1. Naive bayes algoritmasi

Bayes teorimini esas alir. Rassal degiskenler ile olasiliklar arasindaki iliskiyi ifade
eder. Her zaman i¢in en yiiksek olasilikli durum hedef sinif segilir. P(C; | X )

olasilig1 en biiyiik olmalidir.

e Smiflandirma yapilirken en yiiksek olasilikli durum hedef sinif olarak segilir.
e Naive bayes formiilii, Bayes teoreminden tiiretilebilir.

P(X|Ci)P(Cyi)
P (X)

P(XIC;) = (31)

3.9.2. Lojistik regresyon

Lojistik regresyonda ortaya ¢ikan model, ortaya ¢ikacak riski O ile 1 arasinda tahmin
etmeyi amaclar. Bu nedenle Lojistik fonksiyonu, her zaman O ile 1 arasinda degisim

araligina sahip olmasi tercih edilir (Akyol, vd, 2016). Formiilii asagidaki gibidir :

eB0+B1X1+~-- ....... +BpXp

H(X): 1+eB0+B1X1+-.....+BpXp (32)

Lojistik regresyonda en az degisken kullanilarak degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi

sekilde tanimlamak ve model kurmak ilk amagtir.

Incelenen bir olaya ait olasiigin, diger olaylarin olasiligma oranina Odds Degeri

denir. Lojistik regresyon analizi, odds degerini temel alir.

Odds Degeri = p/(1 — p) (3.3)
Odds orani (OR), x = 1’in odds degerinin x = 0 odds degerine oranidir ve eP! ‘e
esittir.

OR = ef? (3.4))

Odds orani, 6zellikle epidemiyolojide yaygin olarak kullanilir.
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3.9.3. K- Star algoritmasi

K — star algoritmas1, 6rnek tabanli bir smiflandiricidir. Iki nokta arasindaki uzakligin
veya benzerligin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Entopik uzaklik 6l¢iisti kullanilir.
K-star algoritmasi iki 6zelligi birbirine baglayan en kisa uzaklik olarak Kolmogorov
mesafesini dikkate almaktadir (Cihan, Kalipsiz, 2015). K-star fonksiyonu asagidaki
gibi ifade edilir (Colkesen, Kavzoglu, 2011).

b b
K+ (2) = —log(2) P« () (3.5.)
3.9.4. Ardisik minimal optimizasyon algoritmasi (SMO)

Destek vektorii kullanan bir algoritmadir. Veriyi, birden fazla kiimeye bolmeye
yarar. Destek vektorii, siniflandiriciyr egitmek icin SMO algoritmasini uygular. Bu
sekilde kayip degerler arindirilir, yeni veri ile degistirilir ve Oznitelikler ikili
Ozniteliklere doniistiiriiliir. Ayrica Oznitelikler, elde tanimlanmis olan degerler ile

normalize edilir.
3.9.5. J.48 algoritmasi

C4.5 algoritmasmin bir iist versiyonudur. Karar agaci algoritmalari, durumlar ve
ornek kiimeleri ile baslar. Olaylarin smiflandirilmasinda agac yapist olusturulur.
Agaclar, diigim ve yapraklardan olusur. Diiglimden sonra dallanmalar baglar. Her bir
durumun olasiligr dallanmada belirtilir. Karar agacinin her bir diiglimii test verisi
igerir. Test sonucglarma gore sonraki dallanmanin hangisi olacagina karar verilir.
Yapraklar da siif bilgisi igerir (Cihan ve Kalipsiz, 2015). Bu algoritma, smif

bilgilerini kullanarak siniflandirma yapar.

3.10. Veri Madenciligi Siirecleri

Veri madenciligi tekniginin gelismesi ile bu ydntemin kullanimi artmistir. Bu
yontemin kullanilmasindan anlamli bir sonuca ulagilmasina kadar birtakim siirecgler

izlenmelidir. izlenecek adimlar Sekil 3.4’te belirtilmistir.
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Sekil 3.4. Veri Madenciligi Siireci

3.10.1. Sorunun tanimlanmasi

Sorunun tanimlanmasi veri analizi ¢aligmalarinin en 6nemli adimidir. Uygulamanin
hangi kurum/kurulus amaci i¢in yapilacagi kesin bir ifade ile tanimlanmalidir. Sorun
tizerine odaklanmali, sorun ne ise kesin tanimlarla ifade eidlmeli, sonuglarin basari
diizeyini ne kadar ne oranla etkileyecegi net olarak belirlenmelidir. Amag, problem
ile tam Ortiismezse, o ¢alismadan sonu¢ alinmaz ve bu yanlis ayn1 zamanda baska bir
yanlist da dogurabilir. Ayn1 zamanda yanlis tanimlanmis amag, yanlis kararlar
alinmasini saglayarak maliyeti arttirir. Dogru tanimlanan amacg bizi dogru kararlar
almaya yonlendirir. Bu sekilde verilmis dogru kararlar, kazanilmis faydalar1 belirtir.

Sonug olarak, amag ve faydalar bu adimda belirlenmelidir.
3.10.2. Verilerin hazirlanmasi

Veri hazirhigi asamasinda veriler 6nce toplanir, birbiri ile uyumlagtirilir, birlestirilir,
gereksiz verilerden temzilenir ve son olarak uygun veriler segilerek veri madenciligi

calismasina devam edilir.

Bu adim verilerin saflastirlmasindaki en 6nemli adimdir. Bu adimda yapilacak en
ufak hata siirekli bu adimi tekrarlamamiza, verilerin yeniden diizenlenmesine ve
buna bagli olarak zaman kaybina yol acgacaktir. Verilerin tekrar hazirlanmasi ve
modelin kurulmasi asamalari, karar vericinin karara ulasmasinda; enerji ve

zamaninin %50 si ve fazlasini harcamasina neden olur.
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3.10.3. Verilerin toplanmasi

Ortadaki problem i¢in isimize yarayacak verilerin ve bu verileri hangi kaynaktan
toplayacagimizi belirledigimiz bir adimdir. Verilerin hangi veri kaynagindan
alimacag onemli bir karar asamasidir. Verileri eksik veri kaynagindan alirsak,
calismamiz da eksik olmus olur; fazla veri kaynagi daveri kirliligi olusturacagindan

veri madenciligi siirecinin uzamasina neden olur.

Veri Madenciliginde verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi uyumsuzluk
yaratacaktir. Bu uyumsuzluklar arasinda format hatalari, giincelleme hatalari, bir
alanin birden fazla formatta olmasi, farkli Ol¢ii birimleri gosterilebilir. Ayrica
verilerin nereden toplandigi da biiyiik bir 6nem teskil etmektedir. Giivenli olmayan
kaynaklardan veri toplamigsak, sonraki asamalarda calisma i¢in biiyiikk bir sorun
yasatir. Bu nedenle verileri giivenli kaynaktan toplamaya 6zen gostermeli ve veri

kaynagini iyi belirlemeliyiz.

Basarili ¢aligma ancak ve ancak dogru ve giivenilir verilerle elde edilir. Ayrica

toplanan verielrin birbiri ile uyumu bu agamada belirlenir.
3.10.4. Verilerin birlestirilmesi ve temizlenmesi

Farkl1 kaynaklardan toplanan veriler, uyumsuzluklardan arindirildiktan sonra, temiz
veriler tek bir veritabaninda toplanir. Veriler birlestirilirken gereksiz olan verilerin
ayiklanmasina 6zen gosterilmelidir. Ciinkii, sonraki adimlarda isimize yaramayan

gereksiz verilerle ugragsmis oluruz. Bu durum da ¢alismamizi engeller.
3.10.5. Verilerin se¢imi

Bu adimda, kurulacak olan modele bagli olarak veri se¢imi yapilmalidir. Segilen
verilerin anlamli olmas1 gerekir. Anlamli olmayan degiskenlerin model olusturma
adimina girmemesi gerekir. Ciinkii bu degiskenler model kurulmasina etki
etmeyecek bos, etkisiz verilerdir. Bu yontem ile hem gereksiz veri hacmi olmaz hem

de sonuca daha hizli ulasiriz.
3.10.6. Uygun modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Modelin kurulma ve degerlendirme asamasi, ileride yasabilecek hatalar

olusturmamak agisindan 6nemli bir adimdir. Problem ¢6ziimiine en uygun modelin
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bulunmasi i¢in birgok model denenir. En basarili, en dogru sonucu hangi modelde

elde ediyorsak o model ile siirece devam edilir.

Uygun modelin tesipi i¢cin modele testler uygulanir. Kullanilan en basit yontem
gecerlilik testidir. Kullanilcak diger bir yontem de, ¢apraz gegerlilik testidir. Bu

testlerde hata diizeyinin tespiti yapilir. Bu test, tiim verilerle yapilir.

3.10.7. Modelin kullanilmasi

Kurulan model dogrudan hazir bir uygulama da olabilir ya da diger uygulamalarin alt
uygulmasi seklinde kullanilabilir. Kurulan modeller miisteri analizi, kacak arama
tespiti, ayrilan misterilerin analizi gibi pek c¢ok alanda kullanilir veya baska

sirketlerin mevcut uygulamalarinda entegre edilebilir (Glindiiz, 2016).
3.10.8. Kurulan modelin izlenmesi

Model kullanilmaya baslandiktan sonra izlenmelidir. Zaman icerisinde sistemin
ozelligi veya verilerde ortaya cikabilecek degisiklikler, modelin hatali sonuglar

iiretmesine neden olacagi i¢in model tekrardan diizenlenebilir.
3.11. Nitelik Secimi

Veri madenciligi siirecinden olan model kurulmasi ve izlenmesi asamasinda veriler
birtakim algortimalara tutulur. Basarim orami yiiksek olan algoritma ile model
kurulur. Baz1 durumlarda veriden daha iyi sonu¢ elde etmek igin verisetinden
algoritmaya en c¢ok etki eden nitelikler secilir. Boylelikle, dogruluk orani arttirimi

saglanmis olur.
3.11.1. Bilgi kazanci1 (Information Gain)

Karar agaci yontemlerinde, en ayirt edici niteligi belirlemek i¢in her bir nitelik igin
bilgi kazanci Olgiilir. Bu o6l¢iimde Entropy temel alinir. Entropy belirsizligi,

rastgeleligi ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligini gosterir (Seker, 2012).

Entropy = — YL, pi log, (py
(3.6)

B Eger tiim 6rnekler ayni1 sinifa aitse belirsizlik yoktur dolayisiyla entropy O dir.
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B Eger uniform dagildiysa her sinif esit olasilikla miimkiindiir ve entropy ldir.
B Diger durumlarda 0< entropy < 1 araligindadir.

Bilgi kazancinda amag, entropiyi en aza indirgemektir. Bu nedenle, bilgi kazanimi en

yiiksek olan nitelikler se¢ilir. Bilgi kazanimi1 agsagidaki formiille ifade edilir.
Gain(A) = Info(D) — Info 4,(D) (3.7)
Elimizdeki veri kiimesi i¢in ayrilma durumunun Entropy sini hesaplayacak olursak;

3333 adet miisteriden 483 tanesi ayrilmis olmus, 2850 tanesi mevcut hizmetini

kullanmaya devam etmistir.

Ayrilma / ayrilmama durumuna gore olasiliklar1 yazacak olursak;

p1 = 483/3333=0.15

p2 = 2850/3333 = 0.85

Entropi hesabi i¢in formiiliimiiz:

H(s) = - (p1 logz (p1) + p2 loga(p2) ) (3.8)
H(s) =-(0.15. log,(0.15) + 0.85. log, (0.85)) = 0.60

Ayrilma durumu i¢in Entropiyi 0.60 olarak bulduk.

3.11.2. Kazamim oram (Gain Ratio)

Bu metot, ¢ok ¢esitli degerlere sahip nitelikleri segme egilimdedir. Bu problemin

¢Oziimiinde C4.5 (ID3 ten gelistirilmis) kazanim oran1 kullanilir.

Splitinfo (D) 2.i2, il y log 2 Bl
| DI | D|
(3.9
GainRatio(A) = Gain(A)/SplitInfo(A) (3.10)

En yiiksek kazanim oranina sahip nitelik segilir.
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3.12. Kanisikhik Matrisi

Model basarimini 6l¢mek i¢in kullanilan 6lgtiler, karisiklik matrisine gore hesaplanir.
Matriste satirlar test kiimesindeki gergek degerleri; siitunlar ise olusturulan modelin

tahminlenmesini ifade eder.

Cizelge 3.2. Karisiklik Matrisi

Ongoriilen Siif (Predicted Class)

Smif =1 Siif=0
Gergek — -
True positive | False negative
Smif Smif =1 (TP) FN)
(Actual
False positive | True negative
Class) Smif=0 P J
(FP) (TN)

3.12.1. Siniflandirma Modelini Degerlendirme

Siiflandirma modeli sonucunda, olusturulan modelin basarimini 6lgmek i¢in bir

takim ol¢iiler kullanilir.

e Dogruluk

e Hata orani
o Kaesinlik

e Duyarlilik
e F —olgiiti

Dogruluk (Accurucy): Dogru simiflandirilmis ornek sayisinin, tiim 6rneklerin
sayisina oranidir.

TP+TN

Dogruluk = ———————
TP+TN+FP+FN

(3.11)
Hata Oram (Error Rate): Yanlis simiflandirilmis 6rnek sayisinin, tiim 6rneklerin
sayisina oranidir.

FP+FN

Hata Orani = m (312)
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Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, pozitif

siniflandirilmig 6rneklerin sayisina oranidir.

Kesinlik = —— (3.13)
TP+FP

Duyarhlik (Recall): Dogru smiflandirilmis pozitif ornek sayisinin, pozitif

orneklerin sayisina oranidir.

TP
Duyarlilik = PN (3.14)

F-Olgiitii (F-Measure): Kesinlik ve duyarhlik 6lgiitleri tek basina anlamli bir
karsilastirma sonucu c¢ikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiiti beraber
degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun icin f-6l¢iitii tanimlanmistir. F-

ol¢iiti, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

2 x Kesinlik x Duyarlilik
o > (3.15)
Kesinlik+Duyarlilik

F — Olgiitii =
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4.  TELEKOM SEKTORUNDE AYRILAN MUSTERI ANALIZi

4.1. Ayrilan Miisteri Analizi

Mevcut miisterilerin kaybmi Onceden tahmin etmeye dayanan analiz yontemidir.
Genellikle telekom, bankacilik veya sigortacilik sektorlerinde kullanilir. Bu analiz
yontemi ile miisteri kaybinin engellenmesi amaglanmaktadir. Telekom firmasinin
mevcut miisterileri arasindan; ayrilan miisterileri oranina, ayrilma denilir (Akga,

2016).

Miisteri kaybi; telekom, bankacilik, sigorta gibi miisteri sirkiilasyonunun ¢ok oldugu
sektorlerde biiylik 6neme sahiptir. Clinkii yeni miisteri elde etmek; mevcut miisteriyi
elde tutmaktan daha maliyetli operasyonel adimlar gerektirir. Bir sektoriin degeri,
sahip oldugu aktif miisteri sayis1 ile dogru orantihidir. Bir sektoriin karliligi,
biiyiikliigii, maliyetleri, yatirim araglarinin kapasitesi, nakit akis1 gibi parametreleri
aktif miisteri sayisina baglhdir. Ayn1 zamanda sahip olunan miisterilerin sadakatine
de baghdir. Baz1 sirketler, uzun siireli miisterilerinden biiyiik kar elde ederler. Kar
orani hesab1 icin Miisteri Omrii (customer lifetime value - CLV) gibi yontemler
kullanilir. Miisterinin toplamda aldig1 hizmetler ve hangi hizmetten ne kadar siirede
yararlandig1 gibi parametreler ele alinir. Baz1 firmalarin yatirnmlari, miisteriden elde

edilen kazanca bagli ise ayrilma analizinin 6nemi biiytiktiir.

Miisteri memnuniyetsizligi, rekabet, kalitesiz hizmet, daha uygun fiyath
kampanyalar, regiilasyon, ekonomik durumlar ayrilma oranmi etkileyen nedenler
arasindadir. Yeni miisteri kazanmak her zaman zor ve maliyetlidir. Bu nedenle
mevcut miisterileri elde tutmak i¢cin miisteri memnuniyeti saglanmalidir. Bir sirket
kazandig1 miisteri oraninda miisteri kaybediyorsa o sirketin kar orani azalmig

olacaktir.

Bugiin tiim sektorlerde, ayrilma egilimi gésteren miisteriler icin ilgili departmanlar
bulunmaktadir. Ayrilma egilimi gosteren miisteriye, ozel teklifler sunarak miisteriyi
vazgecirmeye calisiyorlar. Genellikle firmalar miisteri kazanmak igin sirket gelirinin
bliyiilk bir kismini miisteriyi ¢ekecek kampanyalara ayiriyor. Firmalar eldeki
miisterilerin hizmet kalitesi siirekliligini saglar, ayrilma egilimi gosteren miisterilere

uygun kampanya gelistirirse ayrilma oranini en aza indirgerler.
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4.1.1. Miisteri kayip cesitleri

Miisteri kaybi, “goniillii kayip (voluntary churn)” ve “géniilsiiz kayip (involuntary

churn)” olmak iizere iki farkli gruba ayrilir.

4.1.1.1. Goniillii kayip (Voluntary Churn)

Miisterinin mevcut hizmetini kendi istegi ile birakip, farkl isletmeye ait hizmetten
yararlanmasina, goniillii kayip denir. Ornegin, telekom sektdriindeki bir miisterinin
kendi istegi ile mevcut tarifesini iptal edip, diger bir firmanin hizmetinden
yararlanmasi, goniilli miisteri kaybidir. Bu durum, miisterinin daha iyi, daha

ekonomik ve avantajli hizmet alma inanaci1 dogrultusunda gergeklesir.

4.1.1.2. Goniilsiiz kayip (Involuntary Churn)

Miisterinin genellikle kendi istegi disinda gergeklesen, ekonomik ve cevresel
sartlardan etkilenen kayiptir. Ornegin miisterinin fiber paketi var ve baska ile tasind.
Yeni yerlesim yeri fiber alt yapisim1 desteklemiyor. Bu nedenden dolayr miisterinin
mevcut paketini iptal edip, bagka firmanin hizmetini tercih etmesi, goniilsiiz kayiptir.
Bu durum, miisterinin yasamis oldugu g¢evresel etkenlere baghdir. Veri
madenciliginde miisteri kayip analizi i¢in gelistirilen yontemlerde bu tarz goniilsiiz
kayip durumlar goz ardi edilir. Ciinkii, istek dis1 gelisen olaylardan dolayr miisteri

kayb1 6nlenemez.

4.2. Miisteri Kaybim1 Engellemek icin Yapilmasi Gerekenler

Ayrilma analizinde amag, ayrilma ihtimali yiiksek olan yani {irlin ve hizmet
kullanimini birakma orani yiiksek olan misterileri belirlemektir. Ayrilma analizi de
bu oranmi elde etmek i¢in kullanilan yontemdir. Giiniimiizde bir ¢ok birbirine yakin
hizmetler veren, aym {iriin ya da hizmeti piyasaya siiren rakip firmalar vardir.
Rekabet ortaminda yeni miisteri elde etmek, mevcut miisteriyi elde tutmaktan daha
maliyetli bir operasyondur. Bu nedenle, mevcut miisteri firmalar i¢in ¢ok degerlidir.

Ozellikle de finans hizmetleri gibi miisteri tercihlerinin ¢ok sik degismedigi

ortamlarda miisteri kayb1 dnemli gelir kayiplar1 anlamina gelebilir (Akga, 2016).
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Ayrilma analizi ile misterinin ayrilma egilimini belirleyerek, tahminlerde
bulunabiliriz. Bunun i¢in miisterileri segmentlerine gore ayirabilir ve miisterinin
ihtiya¢ duydugu hizmete gore analizler yapabiliriz. Bu analizler sonucunda, miisteri
kaybini1 azaltmak ve miisteri sadakati i¢in uygun kampanyalar ve 6nlemler gelistirilir.

Daha genis kitleye yayilarak, firmalarin karlilik oranint arttirilmis olur.

4.3 .Miisteriyi Elde Tutma Yontemleri

Sirketler i¢in yeni miisteri kazanmak, mevcut miisterileri elde tutmaktan daha
maliyetlidir. Memnuniyetsizlik yasayan miisteriyi geri dondiirmek mevcut

miisterileri elde tutmaktan daha da maliyetlidir (Kotler, 2002). Sirketler, elindeki

mevcut miisteriyi kaybetmemek icin stratejiler gelistirmelidir.

4.3.1. Capraz satis

Capraz satista amag, miisterinin satin alma durumunu analiz ederek, miisteriye birbiri
ile iligkilli kampanya veya hizmete yonlendirmektir. Bu sekilde, miisteri ile sirket
arasinda bir bag olusur ve miisterinin ayrilma egilimi 6nlenmis olur.

4.3.2. Miisteri yasam omrii degeri

Miisterinin omrii boyunca aldig1 tiim hizmetler analiz edilerek ortaya g¢ikan net
degerdir. Bu analizde 6nemli olan noktalar, miisterinin aldig1 hizmet tutar1 ve bu
hizmetten ne kadar yararlandigidir.

4.3.3. Tepki modelleme

Miisteri ile dogru pazarlama iletisimi kurulmalidir. Gerekli olan bilgi ve mesajlar

dogru iletisim araclar1 ile miisteriye iletilmelidir. Iletisim ne kadar etkili oldugu

Olciilmelidir. Bu nedenle, miisterilerin bu iletisime verdigi tepki analiz edilmelidir.
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5. UYGULAMA

5.1. Problem Tanimi

Telekom sektdriine ait verilerle ayrilma egilimi gosteren miisteriler belirlenir. Bu
miisterilerin neden mevcut hizmeti birakip, rakibe yoneldigi sorularina yanit aranir.
Elde edilen sonuglara gore miisteriyi elde tutmak i¢in uygun stratejiler belirlenir ve

gelistirilir.

5.2.Veri Madenciligi Siireci

Oncelikle miisterilere ait veriler veritabina kaydedilir, tim veriler toplanir. Veri
kiimesinde bos ve eksik deger igceren alan olmadigi i¢in veri temizleme islemi
yapilmadi. Veri kiilmemiz, eksik bos bilgi icermemektedir. Veriler tek deger icerdigi

icin veri doniistiirme adim1 da yapilmamustir.

Veri kiimemiz biitiiniiyle anlamli veri icermektedir. Bu sekliyle, veri kiimesine ¢esitli
siiflandirma algoritmalar1 uygulanip, problem ¢6ziimiine adim adim devam edilir.
Ayrilma egilimi gosteren miisterilere uygun hizmet planlamasi ve miisteriyi elde

tutma stratejileri gelistirilir.

5.3.Veri Kiimesinin Tanitim

Churn(???) veri kiimesi bigml.com sitesinden alinmistir. Veri kiimesine ulasmak igin
“https://bigml.com/user/francisco/gallery/dataset/530¢c28ec67dc090932002584”

linkinden yararlanilir. Veri kiimemiz 18 aylik bilgilerin toplamidir. 3333 adet
miisterilere ait veri igerir. Veri kiimesinde 21 adet 6zellik vardir. Bu ozelliklere ait
bilgileri tek tek agiklayalim. Ayrica, misterilerin hangi aralikta ayrilma egilimi
gosterdigi grafiklerde belirtilmistir. Ayrilanlar mavi, ayrilmayanlar kirmizi renk ile

gosterilmistir.

State: 51 adet Kolombiya’ daki sehir isimlerini igerir. Bu alanin veri madenciligi

analizine etkisi yoktur.
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Account Length: Hesabin ne zamandir aktif oldugu bilgisini igerir. Account length

alanina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.1°deki gibidir.

Sekil 5.1. Account Length Alanina Gére Ayrilma Dagilimi

Area Code: Sehirlere ait alan kodunu ifade eder. Alan kodlarina gére ayrilma
dagilimi Sekil 5.2°deki gibidir.

Sekil 5.2. Area Code Alanina Gore Ayrilma Dagilimi

Phone Number: Miisterilerin telefon numarasi bilgisini igerir. Bu alanin veri

madenciligi analizine etkisi yoktur.
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International Plan: Miisterinin uluslararasit bir plant olup olmadiginin bilgisini

igerir. International Plan tercihine gore ayrilma dagilimi Sekil 5.3°teki gibidir.

410

3—23 .

Sekil 5.3. International Plan Alanina Goére Ayrilma Dagilimi

VoiceMail Plan: Miisterinin sesli mail plan1 olup olmadiginin bilgisini igerir.

VoiceMail Plan tercihine gore ayrilma dagilimi Sekil 5.4 teki gibidir.

2411

;I_2 .

Sekil 5.4. VoiceMail Plan Alanina Gore Ayrilma Dagilimi
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Number Of Voice Mail Messages: Miisterinin sesli mail mesaj sayisini ifade eder.

Atilan VoiceMail Messages sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.5’teki gibidir.

1411

Sekil 5.5. Number Of Voice Mail Messages Alanina Gore Ayrilma Dagilim

Total Day Minutes: Giinliik konusulan dakika bilgisini igerir. Giinliik konusulan

dakika sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.6’daki gibidir.

|
0 1754 g

Sekil 5.6. Total Day Minutes Alanina Gore Ayrilma Dagilim1
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Total Day Calls: Giinliikk yapilan arama sayisi bilgisini igerir. Giinliik yapilan arama

sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.7°deki gibidir.

100000 134 38

Sekil 5.7. Total Day Calls Alanina Gére Ayrilma Dagilimi

Total Day Charge: Giinlik toplam konusma tutar bilgisini igerir. Giinliik tutar

alanina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.8”deki gibidir.

1 0.8 5064

Sekil 5.8. Total Day Charge Alanina Goére Ayrilma Dagilimi
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Total Evening Minutes: Aksam konusulan dakika bilgisini i¢erir. Aksam konusulan

dakika sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.9°daki gibidir.

iRl

18185 kN

Sekil 5.9. Total Evening Minutes Alanina Gére Ayrilma Dagilimi

Total Evening Calls: Aksam yapilan arama sayisi bilgisini igerir. Aksam yapilan

arama sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.10°daki gibidir.

lodtoooo 11 4
[ | 1
0

Sekil 5.10. Total Evening Calls Alanina Gore Ayrilma Dagilimi
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Total Evening Charge: Aksam yapilan toplam konusma tutar bilgisini igerir.
Evening charge alanina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.11°deki gibidir.

|
15.48 3081

Sekil 5.11. Total Evening Charge Alanina Goére Ayrilma Dagilim1

Total Night Minutes: Gece konusulan dakika bilgisini igerir. Gece konusulan

dakika sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.12°deki gibidir.

1 2001 395

Sekil 5.12. Total Night Minutes Alanina Gore Ayrilma Dagilim1
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Total Night Calls: Gece yapilan arama sayisi bilgisini igerir. Gece yapilan arama

sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.13’teki gibidir.

Sekil 5.13. Total Night Calls Alanina Gore Ayrilma Dagilimi

Total Night Charge: Gece yapilan toplam konugma tutar bilgisini igerir. Night
charge alanina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.14’tek1 gibidir.

104 a4 1r

Sekil 5.14. Total Night Charge Alanina Goére Ayrilma Dagilimi
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Total International Minutes: Yapilan toplam uluslararasi dakika bilgisini igerir.

Toplam international minutes alanina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.15°teki gibidir.

Sekil 5.15. Total International Minutes Alanina Gore Ayrilma Dagilim1

Total International Calls: Yapilan toplam uluslararasi arama sayisi bilgisini igerir.
Toplam international calls alanina gére ayrilma dagilimi Sekil 5.16’daki gibidir.

63
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Sekil 5.16. Total International Calls Alanina Gore Ayrilma Dagilimi

|
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Total International Charge: uluslararasi yapilan aramalarin toplam tutar bilgisini
icerir. Toplam international charge alanina goére ayrilma dagilimi Sekil 5.17°deki

gibidir.

Sekil 5.17. Total International Charge Alanina Gore Ayrilma Dagilimi

Number Of Calls To Customer Service: Miisteri hizmetlerine yapilan arama

sayisini ifade eder. Arama sayisina gore ayrilma dagilimi Sekil 5.18°deki gibidir.

758
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Sekil 5.18. Number Of Calls To Customer Service Alanina Gére Ayrilma Dagilim1
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Churn : Misterinin ayrilma egilimi gosterip gostermedigi bilgisini igerir. 3333 adet
veriden 483 tanesi ayrilma egilimi gostermis, 2850 adet miisteri mevcut hizmetini

almaya devam etmistir (Sekil 5.19).

2350

433

Sekil 5.19. Ayrilma Dagilimi

5.4. Modelleme

Gereksiz verilerin temizlenip, birbiri ile iligkili hale getirildikten sonraki asamadir.
Bu asamada, veri kiimesi iizerine farkli modeller denenerek hata payi en az olan

model segildi.

Kurulacak olan modeli belirlemek i¢gin WEKA programi kullanildi. WEKA
programi, Yeni Zellanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis veri
analiz programidir. WEKA programi, birgok algoritmalari i¢inde barmdirir. Islevsel
grafik yapisina sahiptir, Java ile yazilmistir ve acik kaynak kodludur. Ayrica bu veri
analiz programi; sira iligkilendirme kurallari, regresyon, kiimeleme, veri 6n igleme,
siiflandirma ve gorsellestirme araglar icerir. Weka’ da ARFF (Attribute-Relation
File Format) denilen degisken tanimlanmasina izin veren ASCII metin dosyalari
kullanilir. ARFF dosyasinin ilk kisminda, degiskenler, bu degiskenlerin birbiri
arasindaki iligkiler, herbir degiskenin tiirii ve sonrasinda tanimlanan degiskenlerin

alacag1 deger bulunur. Ilgili verilerin basinda @DATA bulunur.

Degiskenler, iliskileri ve datalarin .arrf dosyasinda tanimlama sekli asagidaki gibidir:
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@relation churn

@attribute State string

@attribute AccountLength numeric
@attribute AreaCode numeric
@attribute Phone string
@attribute IntIPlan {yes,no}
@attribute VMailPlan {yes,no}
@attribute VMailMessage numeric
@attribute DayMins real
@attribute DayCalls numeric
@attribute DayCharge real
@attribute EveMins real
@attribute EveCalls numeric
@attribute EveCharge real
@attribute NightMins real
@attribute NightCalls numeric
@attribute NightCharge real
@attribute IntIMins real
@attribute IntlCalls numeric
@attribute IntlCharge real
@attribute CustServCalls numeric
@attribute Churn? {True,False}

@data
KS,128,415,3824657,n0,yes,25,265.100000,110,45.070000,197.400000,99,16.78000
0,244.700000,91,11.010000,10.000000,3,2.700000,1,False
OH,107,415,3717191,no0,yes,26,161.600000,123,27.470000,195.500000,103,16.620
000,254.400000,103,11.450000,13.700000,3,3.700000,1,False

WEKA iizerinde yapilan ¢alismada, veri kiimesi analizinde k-fold cross validation

yontemi kullanilmis ve k degeri 10 olarak secilmistir.

Ik olarak, veri madenciligi analizine etkisi olmayan PhoneNumber ve Account

degiskenleri silindi. Kalan 19 degiskenlere ¢esitli siniflandirma algoritmalar
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uygulandi. Ham dataya uygulanan siniflandirma algoritma sonuglari Deney A

kategorisinde Cizelge 5.2°de gosterilmistir.

Ikinci adim olarak da, dogruluk oranina en iyi etki edecek niteliklerin belirlenmesi
i¢in veri klimesi, nitelik se¢imi algortimalar1 olan InfoGain, GainRatio ve Correlation
algoritmalarina sokuldu. Nitelik se¢imi algoritma sonuglar1 Cizelge 5.1°deki gibidir.
Bu sekilde, sonuca en ¢ok etki edecek nitelikler belirlenerek veri kiimesine tekrar
ayni simiflandirma algoritmalart uygulanmistir. Uygulama sonucunda, 19

degiskenden 11 inin dogruluk oranina daha ¢ok etki ettigi gorilmiistiir.

Cizelge 5.1. Nitelik Se¢im Sonuglari

Attributes InfoGain | GainRatio | Correlation
IntlPlan 4 2 1
VMailPlan 5 9 5
VMailMessage 6 8 8
DayMins 2 4 3
DayCharge 1 3 4
EveMins 10 10 6
EveCharge 11 11 7
IntIMins 9 6 10
IntICalls 7 7 11
IntiIiCharge 8 5 9
CustServCalls 3 1 2

Nitelik se¢iminden sonraki adimda yapilan siniflandirma algoritma sonuglari; ham
data i¢in Deney A, InfoGain i¢in Deney B, GainRatio i¢in Deney C, Correlation i¢in
Deney D siitununda belirtilmistir. Bu sonuglar Cizelge 5.2°deki gibidir.

39



Cizelge 5.2. Smiflandirma Algoritma Sonuglari

Naive Bayes R';g?;;ign SMO J.48 K - star
Deney A (Ham Data) 88.2988 % 86.1386 % 85.5086 % | 94.4194 % | 82.9283 %
Deney B (Info Gain) 87.4287 % 85.5686 % 85.5086 % | 94.8095 % | 86.7687 %
Deney C (Gain Ratio) 86.8587 % 86.8587 % 86.8587 % | 91.5092 % | 87.5188 %
Deney D (Correlation) | 87.6388 % 85.7486 % 85.5086 % | 92.1392 % | 89.529 %

Veri kiimesine sirasiyla uyguladigimiz Naive Bayes, Lojistik Regresyon, SMO, J.48,

K-star siiflandirma algortimalarinin TP, FP, Kesinlik, Duyarlilik degerleri de

Cizelge 5.3’te verilmistir. Bu ¢izelgeden de anlasilacag tizere dogruluk orani yiiksek

olan, ham veri kiimesine uygulanan J.48 algoritmasidir (Isler, Narin, 2012).

Cizelge 5.3. Dogruluk Sonuglari

Deney ROC
Algoritmalar Veri TP Rate FP Rate | Precision | Recall F-Measure Area
Kiimeleri
Deney A 0,883 0,117 0,816 0,665 0,799 0,834
Deney B 0,874 0,126 0,800 0,656 0,779 0,825
Naive Bayes
Deney C 0,869 0,131 0,796 0,651 0,781 0,845
Deney D 0,876 0,124 0,806 0,658 0,789 0,847
Deney A 0,861 0,139 0,777 0,643 0,759 0,814
Logistic Deney B 0,856 0,144 0,765 0,638 0,747 0,808
Regresyon Deney C 0,869 0,131 0,796 0,651 0,781 0,845
Deney D 0,857 0,143 0,768 0,639 0,749 0,812
Deney A 0,855 0,145 0,676 0,637 0,713 0,500
Deney B 0,855 0,145 0,676 0,637 0,713 0,500
SMO Deney C 0,869 0,131 0,796 0,651 0,781 0,845
Deney D 0,855 0,145 0,676 0,637 0,713 0,500
Deney A 0,944 0,056 0,887 0,726 0,867 0,833
Deney B 0,948 0,052 0,891 0,730 0,801 0,929
48 Deney C 0,915 0,085 0,856 0,697 0,837 0,832
Deney D 0,921 0,079 0,863 0,703 0,839 0,792
Deney A 0,829 0,171 0,742 0,611 0,734 0,700
Deney B 0,868 0,132 0,789 0,650 0,760 0,836
st Deney C 0,875 0,125 0,801 0,657 0,777 0,816
Deney D 0,895 0,105 0,831 0,677 0,806 0,844
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En vyiiksek dogruluk orant igeren yontem, diger algortima sonuclart ile
karsilastirmalar sonucunda belirlendi. Veri madenciliginde kullanilacak olan model

belirlenmis oldu.

Sonuglar dogrultusunda J.48 algoritmasina gére model olussturuldu. Bu modele gore

dogruluk matrisi Cizelge 5.4. te belirtilmistir.

Cizelge 5.4. Dogruluk Matrisi

Ongoriilen Siif

Siif=1 Sinif=0

Dogru |Smif=1 353 130
Smif | Sinif=0 43 2807

Cizelge 5.4. teki degerlere gore; 353 (TP), 43 (FP), 130 (FN), 2807 (TN) dogruluk

sonuglarini hesaplarsak;

Dogruluk = (2807 +353) /3333 =0,948

Hata Oran1 = ( 130 +43) /3333 =0,052

Kesinlik =353/ (353 + 43) =0,891

Duyarhilik =353 /(353 +130)=0,730

F-Olgiitii = (2* 0,891 * 0,730) / (0,891 + 0,730) = 1,30/ 1,621 = 0,801

degerlerini elde ederiz.

5.4.1. Ayrilan miisteri analizi

18 aylik siire¢ sonunda toplanan 3333 adet miisterisi bilgisi i¢inde ayrilma egilimi
gOsteren miisteri sayist 483’ tiir. Bu sonuca ulasmada, en yliksek dogruluk oranina

sahip algoritma karar agaci algoritmlarindan J.48 olmustur. Simdi Sekil 5.20°de

gosterilen J.48 karar agacin1 yorumlayalim:
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Giinlik konugma dakikas1 264.4 iizerinde olan, sesli mail plan1 olan, ayn1 zamanda

uluslararasi konugma plani olan miisteriler ayrilma egilimi gostermis.

Giinliik konusma dakikas1 264.4 i{izerinde olan, sesli mail plani olmayan, aksam

arama dakikas1 187.7 nin iizerinde olan miisteriler ayrilma egilimi gostermis.

Miisteri hizmetlerini 3 ten az arayan, uluslarasi arama plani olan, uluslararasi arama
sayis1 2 nin altinda olanlar ve uluslararas1 konusma siiresi 13.1 dakikadan fazla olan

misteriler ayrilma egilimi gostermis.

Miisteri hizmetlerini 3 ten az arayan, uluslarasi arama plan1 olan, uluslararasi arama
sayist 2 nin altinda olanlar ve konusma stiresi 13.1 dakikanin altinda olan, giinliik
konusma siiresi 240 dakikadan fazla olan ve ayni zamanda aksamlari konusma

konugma siiresi 245.6 dakikadan fazla olan miisteriler ayrilma egilimi gostermis.
Veri kiimesini state alanina gore inceledigimizde ozellikle MD, MI, NJ ve TX
bolgelerinde yasayan miisterilerin diger bolgelere oranla daha ¢ok ayrilma egilimi

gosterdiklert goriilmiistiir.

Cizelge 5.5. State’ lere Gore Ayrilan Miisteri Analizi

vma intl.

Stat |int |vmai |il.m |day. |day.c |[eve.m |eve.c |min |intl. [intl.c |svc.

e | I sgs |mins |harge |ins harge |s calls | harge | calls | churn
MD |yes|yes |41 |173,1 |29,43 ({2039 [17,33 |14,6 |15 |394 |0 Yes
TX |no |no 0 178,9 |30,41 |169,1 | 14,37 |13,8 |3 3,73 |4 Yes
TX |no |no 0 210,6 |358 |[249,2 |21,18 (124 |1 335 |2 Yes
NJ no [no 0 237,9 140,44 |247,6 |21,05 (139 |4 3,75 |1 Yes
TX |no [no |0 326,5 | 55,51 |176,3 (14,99 | 10,7 |6 289 |2 Yes
MD ([no |no 0 250,2 (42,53 |267,1 |22,7 |13 |2 351 |1 Yes
MD |yes|no 0 312 |53,04 |1294 |11 10,5 |2 284 |0 Yes
Ml |yes|no 0 216,9 |36,87 [207,4 |17,63 |17,5 |5 473 |1 Yes
NJ |yes|yes |37 |220,2 |37,43 |1853 |15,75 |41 |2 1,11 |0 Yes
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Sonuglara gore uluslararasi plani olan ve uluslararasi konusma yapan miisteriler daha
cok ayrilma egilimi gostermislerdir. Firma, mevcut altyapisini gili¢lendirerek
miisterilerine daha kaliteli bir hizmet saglarsa ayrilma orami diisecektir. Firma, ayni
zamanda giinlik ve aksam yapilan konusmalarda tarife tiicreti daha az olan
kampanyalar {liretirse ve de gilinliikk ek dakika gibi mevcut pakete eklenirse yine
ayrilma oraninda azalma goriiliir. Veri kiimesinde ayrilma egilimi gosteren bolgeleri
siraladigimizda; MD, M, NJ ve TX bolgelerinde en ¢ok ayrilma egilimi yasanmustir.
Bu bolgelere ek baz istasyonu kurulabilir, altyapi sorunlari giderilebilir ya da

altyapiya destek verecek caligmalarda bulunulursa ayrilma orani azalabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Veri madenciligi, gizli, 6nemli, dnceden bilinmeyen verileri analiz edip anlamli
sonuglar elde etme teknigidir. Diger bir deyisle, veri yigilarindan gegerliligi olan ve
uygulanabilecek verilerin elde edilmesindeki dinamik siirectir. Bu teknikte sayisal
veriler disinda, sayisal olmayan verilerle de analizler yapilip anlamli bilgi ortaya
cikarilabilmektedir. Bu islemde yapay sinir aglari, istatiksel yontemler, bellek tabanli
yontemler ve karar agaclari gibi yontemler kullanilmakta ve bu yontemler hizla
gelismektedir. Veri madenciligi algoritmalarini destekleyen pekgok program

gelistirilmistir, WEKA da bunlardan biridir.

Calismada, veri madenciligi yontemlerini kullanarak, telekom sektoriine ait veriler
analiz edildi. Hangi tip misterilerin ayrilma egilimi gosterdigi tahminlendi ve
miisterilerin tercih ettikleri hangi hizmetten kaynakli ayrilma egilimi yasandig tespit
edilmistir. Bu analizler sonucunda, telekom firmasi1 uygun kampanyalar gelistirerek

miisteri ayrilma egilimini azaltabilir.

Benzer yapilan ¢aligmadan farkli olarak bu ¢alismada, dogruluk oranina etki edecek
nitelik se¢im yontemleri denendi ve InformationGain yonteminin siniflandirmaya en
cok etki eden nitelik se¢imi algoritmasi oldugu belirlendi. Ham data ve nitelik
secimleri yoOntemlerinden ayr1 deney kiimeleri olusturularak, smiflandirma
algoritmalar1 karsilastirildi. Sonug¢ olarak, dogruluk orani en yiiksek olan J.48
algoritmas1 kullanildi. Bu algoritma ile model olusturuldu ve ayrilma egilimi

gosteren miisterilerin tahminlemesi yapilmistir.

Teknolojinin gelismesi, veri madenciliginin de gelisimine katki saglamis olup; biiyiik
boyutlu verilerin analizinde veri madenciliginin 6nemi ortaya ¢ikmistir. Yaptigim
calismayla veri madenciligi yaklasimi, telekom fimas1 miisterileri tizerinde
uygulanmis ve sonuclar belirtilmistir. Hangi tip misterilerin ayrilma egiliminde
oldugu tahmin edilmistir. Miisteri kazanimi, miisteri sadakati, miisteriyi elde tutma
firmanin kazanci biiylik onem teskil etmektedir. Bu g¢alismam, diger sektorlerde

ayrilma analizine 151k tutacak niteliktedir.
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