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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

MAKINE OGRENMESIYLE MUSTERI KAYIPLARININ TAHMINIi

Melike GUNAY

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damigman : Dr. Ogr. Uyesi Tolga EBNSARI

Kayip miisteri analizi, son zamanlarda iiyelik tabanli ¢alisan firmalar i¢in 6nem kazanmaya
baslamistir. Ciinkii bu firmalar, kaybetmek {izere olduklar1 miisterileri tespit edip onlari iiye
olmaya devam etmeleri icin ikna kampanyalar1 diizenlemek istemektedirler. Boylelikle yeni
iiye elde etmektense var olan iiyeyi elde tutmanin karindan yararlanacaklardir. Sektoriin bu
ihtiyaci sebebi ile bu ¢aligmada makine 6grenmesi teknikleri ile telekomiinikasyon sektoriinde
ki miisterilerin iiyelikten ¢ikip c¢ikmayacagi tahmin edilmeye c¢alisiimistir. Konu ile ilgili
geemiste yapilan calismalar incelendiginde en c¢ok kullanilan yontemler bulunmus ve
algoritmalarin performansi 6lgiilmiistiir. Bununla birlikte Lojistik Regresyon ve Naif Bayes
yontemleri kullanilarak yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yeni yontemin tahmin basarisinin Naif
Bayes ve Lojistik Regresyon yontemlerinden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Haziran 2018, 57 sayfa.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, kayip miisteri analizi, yapay 6grenme
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

CUSTOMER CHURN PREDICTION BY MACHINE LEARNING

Melike GUNAY
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Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tolga ENSARI

Customer churn analysis is getting important for the firms that are working with memberships.
Because most of the companies want to know which of the customers want to cancel the
contract and convince them to continue using services from the company with new offers. Thus,
they can use the financial opportunity of working with old customers rather than finding new
ones. We analyze well-known machine learning methods that are logistic regression, Naive
Bayes, support vector machines, artificial neural networks and propose new prediction method.
Because of the request from the companies, we tried to predict customer churn in
telecommunication sector with machine learning techniques. When we searched about the
customer churn analysis and found most popular machine learning methods. In this study, we
calculated the performance of the methods. In addition to this, we proposed new approach to
predict churn analysis by using Logistic Regression and Naive Bayes methods. As a result, we
get better results than two methods separately.

June 2018, 57 pages.

Keywords: Machine learning, customer churn analysis, artificial intelligence
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1. GIRIS

Son zamanlarda kayip miisteri analizi, iiyelik ya da abonelik yoluyla kazang saglayan firmalar
icin 6nemini artirmustir. Ozellikle sigortacilik, bankacilik ve telekomiinikasyon sektorleri gibi
alanlarda kayip miisteri analizi ile iiyelikten ayrilmak {izere olan miisterilerin 6nceden tahmin
edilmesi firmalara bu miisteriler i¢in yeni kampanyalar yaparak onlar1 ayrilmadan 6nce ikna
etmelerine olanak saglayacagindan bu alanda ki calismalar iizerinde yogunluk artmistir.
Firmalar i¢in yeni miisteri kazanmanin veya kaybolan miisterileri geri dondiirmenin maliyeti
tiyelikten vazgegmek {izere olan miisterileri firmanin iiyesi olmaya devam etmesi i¢in ikna etme
calismalarinin maliyetinden en az 9 kat fazla oldugu bilinmektedir. Pazar paymin korunmasi
icin mevcut miisterilerin elde tutulmasi gerekliligi, kayip miisteri analizi i¢in ¢esitli veri
madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin gelistirilmesi ihtiyacinin artmasina sebep
olmustur. Firmalarin sektorde ki baskinligi devamli kullanicilarin sayisi ile orantili oldugundan,
kaybetme potansiyeli yiiksek miisterilerin firmanin iiyesi olmaya devam etmesi miisteri
iligkileri yonetiminin iizerinde calistigi onemli konulardan biri olmustur. Kayip miisteri
analizinin ihtiyag duyuldugu en 6nemli sektorler telekomiinikasyon, bankacilik, perakendecilik,

sigorta, oyun ve eglence sektorii gibi alanlardir.

Miisteri kaybinin engellenmesi i¢in iy1 bir siniflandirma yontemine ihtiya¢ vardir. Bu metodun
gelistirilmesi i¢in gegmiste yapilan ¢aligmalarda Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon,
Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komguluk, Naif Bayes, Rastgele Ormanlar

gibi algoritmalar kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda var olan tekniklerin analizini yaparak bu yontemleri gelistirmeyi
hedeflemekteyiz. Onerecegimiz yeni akilli ydntem ile kayip miisterilerinin tahmininde basariy1

yiikseltecegimizi 6n gormekteyiz.



2. GENEL KISIMLAR

Bu béliimde kayip miisteri analizi ile ilgili daha 6nce yapilmis ¢aligmalar incelenmistir. Son
donemde yapilan calismalara bakildiginda en ¢ok kullanilan ve yliksek basari gosteren
yontemler Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, Yapay Sinir Aglari

olarak belirlenmistir.
2.1.  YAPILAN CALISMALAR

Miisteri kayb1 analizi ile ilgili yapilan son ¢alismalardan biri 2017 yilinin Mayis ayinda ‘Makine
Ogrenmesi Yontemleriyle Miisteri Kayb1 Analizi® basligiyla gelistirilmis ve Destek Vektor
Makineleri, Naif Bayes ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari kullanilarak 3 model elde
edilmistir (Kaynar, Tuna, Gérmez, & Deveci, 2017). Calisma, firmanin iirlinlerini kullanan ve
kullanmaktan vazgecen miisteriler olmak iizere 2 adet siniftan ve 21 adet 6znitelik ile 4667 adet
misteri bilgisi barindiran veri seti ile yapilmistir. Egitim ve test veri kiimeleri %75 ve %25
oranlar ile rastgele olusturulmustur. Belirtilen 3 yontem ile olusturulan modellerden tahmin
basarisi en yiiksek olan %92.35 ile Yapay Sinir Aglaridir. Ikinci ve iigiincii sirada ise sirast ile
%87.15 ile Naif Bayes ve %77.89 ile Destek Vektor Makineleri bulunmaktadir. Ayrica
hassasiyet degeri en yiiksek uygulama Naif Bayes ile elde edilmistir. Sonug olarak Yapay Sinir
Aglar1 ve Naif Bayes beklenen basarili sonucu verirken, Destek Vektor Makineleri beklenenden
diisiik sonu¢ vermistir. Bu algoritmanin basarisizliginin veri setinde ki bazi 6znitelikler ve

ornek sayisinin yetersizligi sebebiyle oldugu 6n goriilmiistiir.

Telekomiinikasyon sektoriinde yapilmis bir calismada kayip miisteri analizine baglamadan 6nce
kullanilan veri seti tizerinde yapilan islemlere dikkat ¢ekilmistir (Coussement, Lessmann, &
Verstraeten, 2017). Calismada veri setinde yer alan devamli ve ayrik degiskenlerin uygun
formata ¢evrilmesinin ve yapilacak analize uygun olarak gosterilmesinin kayip miisteri analizi
sonuclar iizerinde ki etkisi vurgulanmistir. Analizi yapilacak miisterilerin ve miisterilere ait
ozelliklerin dogru secilmesi analizin performansini artirmaktadir. Kayip miisteri analizi
karmagik bir islem olarak ele alinmaktadir. Bu karmasik yapt CRISP-DM tarafindan isi anlama,
veriyi anlama, veri 6n isleme, modelleme, degerlendirme ve gelistirme olmak iizere 6 asamaya
ayrilmistir. Bu c¢alismada ise tamamlanmasi zaman gerektiren veri Onisleme asamasina
odaklanilmustir. Veri 6n isleme islemleri (VOI) veri indirgeme ve veri hazirlama asamasi olmak

tizere ikiye ayrilmistir. Veri indirgeme yoOntemleri analizi etkileyecek veya etkilemeyecek



Ozelliklerin saptanarak elenmesi ve verinin boyutunun azaltilmasini hedef almaktadir. Veri
hazirlama metotlar1 ise orijinal degiskenlerin uygun formatlara dontstiiriilmesi ig¢in
kullanilmaktadir. VOI deger déniisiimii ve sunumu olarak iki adimda incelenmistir. Deger
dontigimii bagimsiz verilerin ayrik verilere doniistiiriilmesi olarak tanimlanmistir. Deger
dontistimii yontemleri var ise eksik degerleri ayr1 bir kategori olarak degerlendirmekte ve
analizin performansini artirmaktadir. Calismanin eksik veriler ile ilgili kismi Lojistik
Regresyon gibi bu konu ile ilgili herhangi bir islem bulundurmayan yontemler i¢in tercih sebebi
olarak goriilmektedir. Deger sunumu asamasi ise ilk asamada elde edilen ayrik degiskenlerin
formatlarmin kayip tahmini i¢in uygunlugunu saglamak i¢in uygulanmaktadir. Deger
dontisiimii yontemleri kategorik / ayrik degiskenler ve devamli / siirekli degiskenler i¢in ayrica
uygulanmistir. Kategorik degiskenler igin karar agaclart yontemleri ile tahmin edilecek
bagimsiz degiskene uygun olarak doniisiim gerceklestirilmistir. Siirekli degiskenler ise bilinen
3 ayrigtirma yontemi kullanilarak ayrik verilere gevrilmistir. ilk olarak esit frekans ayirimi
yontemi ile siirekli degiskenler kategorik degiskenlere cevrilmistir. Ikinci asamada esit genislik
ayrimi1 yontemi ile siirekli degiskenler esit geniglige sahip gruplara boliinmiistiir. Son olarak ise
karar agaclari yontemi uygulanarak siirekli degiskenler ayrik degiskenlere doniistiiriilerek
tekrar etiketlenmistir. VOI adimlarinin ikinci asamasi olan degerlerin sunumu asamasinin
amac1 ise deger doniisiimiinde elde edilen degiskenlerin kayip analizi i¢in dogru formatta
oldugundan emin olmaktir. Bu asamada Kukla Kodlama (Dummy Coding) ve insidans degisimi
teknikleri ile degiskenler analiz i¢in uygun formata doniistiirilmustiir. Calismada kullanilan
veri seti 30,104 miisterinin 156 kategorik 800 siirekli degiskeninden olugmaktadir. Veri seti
caligmada egitim, se¢im ve test seti olmak tizere sirayla veri setinin  %50,%20 ve %30’luk
pargalar1 alinarak kullanilmistir. Lojistik Regresyon modelinin kayip miisteri analizinde ki
basarisi veri On isleme islemlerinin etkisiyle birlikte dl¢iilmiistiir. Sonug olarak veri 6n isleme
islemlerinin tahmin basarisin1 %34’e kadar ¢ikarabildigi gozlenmistir. Bu asamalarla birlikte
uygulanan lojistik regresyon algoritmast i¢in klasik olarak kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve

Destek Vektor Makinesi gibi metotlara nazaran daha hizli oldugu goriilmiistiir.

Kayip miisteri tahmininde kullanilmak iizere gelistirilmis bir baska teknik ise 2017 yilinda
sunulmustur (Amina, et al., 2017). Bu ¢alismada kaba kiimeler teorisi kullanilarak akilli kural
tabanli karar verme mekanizmasi teknigi gelistirilmistir. Bu teknik ile kayip olan ve olmayan
miisterilere karar vermede iliskili olan kurallarin basar1 ¢ikarimi hedef alinmistir. Teknigin

Olclimiinde yorucu/ayrintili algoritma, genetik algoritma, Ortme algoritmasi ve LEM?2



algoritmasi kullanilmis ve kaba kiimeler teorisi tabanli yaklasimin en iyi sonucu genetik
algoritma ile birlikte verdigi goriilmiistiir. Genel olarak 4 algoritmanin sonucuna bakildiginda

ise Onerilen teknigin ideal sonuglar verdigi vurgulanmistir.

Son zamanlarda kayip miisteri tahmininde derin 6grenme teknikleri de uygulanmaya
baslamistir. P.Spanoudes ve T.Nguyen c¢alismalarinda farkli sirketlerde veya veri setlerinde
genel olarak kullanilabilecek bagimsiz soyut 6zellik vektorleri ile gozetimsiz 6grenme teknigi
tizerinde durarak derin yapay aglar algoritmasini kullanmiglardir (Spanoudes & Nguyen, 2017)
. Tahmin sonuglarina bakildiginda veri setinin boyutlarinin kiigiiltiilmesinin oriintii tanima
asamasinda ne kadar 6nemli oldugu ispatlanmigtir. Sunulan veri soyut veri gésterimi popiiler
olarak kullanilan diger miihendislik metotlariyla karsilastirilmis ve onlardan daha diisiik bir
performansa sahip olmadigi goriilmiistiir. Calismada derin 6grenme teknigi de uygulanmig

ancak gelistirilmesi gerektigi vurgulanmstir.

‘Miisteri Davraniglarin1 Oz yineli Sinir Aglar1 (TSA) ile Anlamak’ baslikli calismada ise sinir
aglarinin miisteri davraniglarin1 tahmin etmede ve modellemede uygun bir yontem oldugu
vurgulanmistir (Lang & Rettenmeier, 2017). Oz yineli sinir aglar1 ydnteminin daha 6nce
uygulanmis diger yontemlere gore avantajlari oldugu sdylenmektedir. Bu yontem daha 6nce
denenmis olan lojistik regresyon gibi vektor tabanli algoritmalarla ayni veya daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Yontemin diger bir avantaji ise uygulamadan 6nce genis bir veri dnigleme
asamasina ihtiya¢ duymamasidir. Calismada c¢evrimi¢i moda platformunu kullanan
kullanicilarin verilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Miisteri davraniglari, web marketi ile
etkilesimlerinden olusan miisteri gecmisinin islenmemis halinden elde edilmistir. Etkilesimleri
miisterilerin marketi kullanim zamanlar1 ve se¢mis olduklar1 {iriin bilgileri olusturmaktadir.
Bircok makine 6grenmesi yontemi sabit uzunluklu o6zellik vektorleri kullanarak lojistik
regresyon, sinir aglari ve rastgele orman gibi modelleri kullanmaktadir. Bu modelleri
gercekleyerek miisteri davranmiglarini tahmin edebilmek igin miisteri ge¢mislerinden sabit
uzunluklu ozellik setleri olusturmak gerekmektedir. Ancak bu ozellikleri dogru sekilde
olusturmak ve tahminde bulunmak zor ve uzun bir siire¢ gerektirebilmektedir. Oz yineli sinir
aglari ile yapilan calismada bu zorluklarin iistesinden gelindigi belirtilmistir. Sinir aglar1 bir¢cok
farkli uzunlukta olan miisteri gegmisleri ile direk olarak calisabilmektedir. Bu sebeple 6zellik
cikarimi / donilisiimii ve buna benzer zaman alan islemlere ihtiyag duyulmamaktadir.

Gelistirilen yontemde olay akisi ve zaman akisi1 olmak tizere iki farkli yaklasim ile tahminlerde



bulunulmustur. Sonug olarak gelistirilen yontem lojistik regresyon gibi yontemlere nazaran
daha bagarili tahmin sonuglar1 vermekle birlikte 6zellik ¢ikarimi i¢in gereken on islemlere gerek
duyulmadigindan islem zamanini da kisaltmistir. Olay akisi tabanli yapilan dogru tahminlerin

basarisinin zaman tabanli yapilan analize gore daha diisiik oldugu da goriilmiistiir.

Telekom sektoriinde mobil reklameilik ile ilgili yapilan diger ¢calismada da biiylik veri analizi
tabanli bir sistem yapisi1 lizerinde Lojistik Regresyon algoritmasi kullanilmistir (Zhang, Cheng,
Yuan, Xu, Cheng, & Chao, 2016). Calismada g¢evrimi¢i reklamcilik ile ilgili biiyiikk veri
analizinde karsilagilan 2 giicliikten bahsedilmis ve sunulan modelin bu giicliiklerin {istesinden
gelecegi sOylenmistir. SOzii edilen zorluklardan ilki kullanilan veri setlerinin yetersizligi digeri
ise kullanilacak makine Ogrenmesi tekniginin uygun sekilde segilip uygulanmasidir.
Gelistirdikleri mimaride DSP, DMP, Adx ve SSP isimlerinde 4 6nemli boliim bulunmaktadir.
Bu boliimler talep platformu (DSP), destek platformu (SSP), veri yonetimi platformu (DMP)
ve reklam doniisiimii/basimi platformu (Adx) olarak goérev almaktadir. Tasarladiklar1 model
mobil kullanicinin cihazindan bir uygulama agmasi ile baslamaktadir. Acilan uygulama reklam
alanina sahip bir uygulama ise destek platformuna reklam igin istek yollanmaktadir. Istek
mesajint alan destek platformu reklam basimi platformu ile kullanici bilgilerini paylasarak
kullanictya uygun reklam bilgilerini elde etmektedir. Reklam basim platformu bu islemi talep
platformu ile iletisime gecerek tamamlayacaktir. Burada DSP boliimii bu islem ile ilgili sadece
konum, zaman, goriintileme sekli ve mobil cihazin isletim sistemi gibi bilgiler ile
calismaktadir. DSP bu bilgiler ile istegi aldiginda kullanici kimligini veri setinde ki bilgiler ile
eslestirmekte ve daha detayli bilgiler elde etmeye ¢aligmaktadir. Daha sonra ise bu kullaniciya
ait en uygun reklam secilmekte ve Adx platformu iizerinde SSP platformuna bu bilgi
iletilmektedir. SSP ise bu reklamin kullanicinin cihazinda goriintiilenmesini saglamaktadir. Bu
yapida anahtar boliim DMP olarak goriilmektedir, ¢iinkii veri yonetimi kisminda birgok
kullanicidan gelen veriler saklanmakta ve islenmektedir. Bu boliimde iizerinde galigilmasi
gereken iki nokta bulunmaktadir. Birinci nokta yiiksek kalitede verinin toplanmasi ve
eslestirilmesi, ikinci nokta ise bu verinin veri madenciligi yontemleri ile islenmesidir. Onerilen
mimaride sunulan model ¢cevrimi¢i ve ¢gevrimdist olmak iizere 2 adimda gergeklestirilmektedir.
Cevrimdist model uygun smiflandirma algoritmasini ge¢mis kullanici verileri {izerinde
calisarak bulmay1 hedeflemektedir. Uygun algoritma bulundugunda ¢evrimici olarak dinamik
olarak ger¢ek zamanli gelen veriler iizerinde uygulanmaktadir. Siniflandirma algoritmalar:

kullanilmadan 6nce veri 6n isleme asamasinda 1 aylik veri setinin yeterli kalitede olmadigi



gbzlenmistir. Modelde gegmis ¢alismalarda basarili sonug veren lojistik regresyon algoritmasi
kullanilmis ve sonug olarak kullanicilarin %85 inin kendilerine uygun olarak se¢ilen reklamlara

tikladig1 ve hedeflenen kullaniciya erisim basarisinin %0,5 arttig1 goriilmiistiir.

Telekom sektoriinde miisteri siniflandirmasi ile ilgili bir diger calismada ise k-ortalamalar
algoritmasi ile Onerilen MQSFLA-k algoritmasi kullanilmistir (Cheng & Cheng, 2016).
MSQFLA-k algoritmasinin performansi 3 farkli fonksiyon kullanilarak SFLA, BFO ve PSO
gibi diger algoritmalarla karsilastirilarak 6l¢iilmiistiir. Misteri siniflandirmasi ile ilgili sunulan
MSQFLA-k algoritmasinin k-ortalamalar ve diger algoritmalara nazaran avantajli oldugu
bilgisi verilmistir. Bir diger calismada ise miisteri kaybi tahmininde makine 6grenmesi
tekniklerinin ~ karsilastirilmas1  yapilmistir  (Vafeiadis, Diamantaras, Sarigiannidis, &
Chatzisavvas, 2015). Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar
Agaglari, Naif Bayes ve regresyon analizi algoritmalar1 uygulanmis ve karsilagtirilmistir.
Analiz de 2 asama bulunmaktadir. Ilk olarak algoritmalar direk olarak veri seti iizerinde
uygulanmistir, daha sonra 2. asama da ise ayn1 algoritmalara performansi yiikseltici (boosting
algorithm) bir baska yontem uygulanarak analiz edilmistir. Sonug¢ olarak f-skor sonuclarina
bakarsak en basarili tahmini yiikseltici yontem uygulanmadan Once yapay sinir aglari,

yiikseltici yontem ile destek¢i vektdr makineleri algoritmasi vermistir.

2015 yilinda miisteri kayb1 analizi ile ilgili yapilmis bir tez ¢aligmasinda ise bu alanda ¢okca
kullanilan Karar Agaclar1 ve Lojistik Regresyon gibi yontemler anlatilmis ve 6zel bir bankanin
miisteri bilgilerinden olusan veri seti lizerinde Karar Agaglari ve Lojistik Regresyon yontemleri
kullanilarak gelistirilen yontem uygulanarak sonuclart analiz edilmistir (Karaagag, 2015).
Belirtilen yontemler uygulanmadan dnce veri se¢imi, verilerin birlestirilmesi, temizlenmesi ve
dontistiiriilmesi gibi veri On isleme agamalarindan gegirilmistir. Gelistirilen modeli test etmek
icin ‘Back testing” yontemi kullanilmistir. Karigiklik matrisi ise dogru tahmin basarisini 6l¢mek
adma sunulmus ve sonuglara gére yontemin test veri seti lizerinde elde ettigi dogruluk orani

%89 olarak goriilmektedir.

Bir bagka tez ¢alismasinda ise kayip miisteri tahmini Temel Bilesen Analizi ve Lojistik

Regresyon yontemi kullanilarak gergeklemeye ¢alisilmistir (Kanar, 2014).



3. MALZEME VE YONTEM

3.1. VERI KUMESI

Bu tezde 2 adet veri kiimesi kullanilmistir. ilk veri kiimesi daha dnce yapilmis olan calismalarda
en c¢ok kullanilan yontemleri denemek ve yeni bir tahmin yontemi gelistirmek i¢in
kullanilmustr. ikinci veri kiimesi ise yeni tahmin ydntemini test etmek amac ile ¢aligmaya dahil
edilmistir. iki veri kiimesi de telekomiinikasyon firmalarina iiye olan / kullanan miisterilerin
verilerinden olusmaktadir. Her iki veri kiimesinde de siif etiketi kayip var ya da kayip yok
yani 0 ya da 1 olarak belirlenmistir. Veri kiimelerinin %45 6grenme kiimesi i¢in % 55’1 ise test

icin kullanilmugtir.
3.1.1. Veri Kiimesi-I

Bu veri kiimesi 3333 adet miisterinin 20 adet 6zniteliginden olugmaktadir (bigml, 2017). Bu
ozniteliklerden 4 tanesi yazili, 16 tanesi sayisal olarak bulunmaktadir. Ozniteliklerin higbirinde
eksik veri bulunmamaktadir. Veri kiimesinde bulunan 6zelliklerin listesi ve tiirleri Tablo 3.1°de

verilmistir.

Tablo 3.1: Veri kiimesi-I *de bulunan Oznitelikler ve tiirleri.

Oznitelik Tiirii
State Yazil
Account Sayisal
Area Code Yazili
Intl Plan Yazilt
Vmail Plan Sayisal
Nmb Vmail Mssg Sayisal
Ttl Day Min Sayisal
Ttl Day Calls Sayisal
Ttl Day Charge Sayisal




Tablo 3.1 (devam) : Veri kiimesi-I ’de bulunan 6znitelikler ve tiirleri.

Ttl Eve Min Sayisal
Ttl Eve Calls Sayisal
Ttl Eve Charg Sayisal
Ttl Nght Min Sayisal
Ttl Nght Calls Sayisal

Ttl Nght Charge Sayisal

Ttl Intl Min Sayisal
Ttl Intl Calls Sayisal
Ttl Intl Charge Sayisal
Cust Serv Calls Sayisal

Churn Yazilt

3.1.2. Veri Kiimesi-11

Bu veri kiimesi 7043 adet miisterinin 20 adet Ozniteliginden olusmaktadir (IBM Watson
Analytics, 2017). Veri kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Veri kiimesinde bulunan

ozellikler ve tiirleri Tablo 3.2 de bulunmaktadir.

Tablo 3.2: Veri kiimesi-II’de bulunan Oznitelikler ve tiirleri.

Oznitelik Tiirii
Gender Yazili
Partner Yazili

Dependents Yazil

Phone Service Yazili

Multiple Lines Yazili

Internet Service Yazili

Online Security | Yazil

Online Backup Yazili

Device Protection | Yazili




Tablo 3.2 (devam): Veri kiimesi-II’de bulunan 6znitelikler ve tiirleri.

Tech Support Yazili

Streaming TV Yazili

Streaming Movies | Yazili

Contract Yazili

Paperless Billing | Yazili

Payment Method | Yazili

Churn Yazili

3.2.  VERIi DONUSUMU

Veri kiimelerinin algoritmalarda kullanilabilmesi i¢in 6zniteliklerin tiirlerinin uygun formatta
olmasi1 gerekmektedir. Bu sebeple iki veri kiimesinde de bulunan sayisal olmayan 6znitelikleri
sayisallastirdik. Veri kiimesi-I de bulunan sayisal olmayan Ozniteliklerden hesap numarasi
(account) ve alan kodu (area code) bilgileri analizle ilgisi olmadigindan veri kiimesinden
cikarilmigtir. Sayisal olmayan Ozniteliklerden ‘churn’ isimli Oznitelik sinif etiketini ifade
etmektedir. Bu Oznitelik evet/hayir gibi deger alarak miisteri kaybinin oldugunu veya
olmadigini géstermektedir. Bu 6znitelik sayisal olarak 1 veya 0 olarak doniistiirerek veri kiimesi

—I i analize hazir hale getirdik.

Veri kiimesi-II de bulunan 6zniteliklerin tiirii sayisal olarak tutulmamaktadir. Bu sebeple her

Ozniteligi ayrik sayisal verilere Tablo 3.3 de gosterildigi gibi doniistiiriilmiistiir.

Tablo 3.3: Veri kiimesi-II i¢in veri doniisiimii tablosu.

Oznitelik Veri Tipi Déniisiim
Gender Yazili Female: 0
Male:1
Partner Yazili No: 0
Yes: 1
Dependents Yazili No: 0
Yes: 1
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Tablo 3.3 (devam): Veri kiimesi-II i¢in veri doniisiimii tablosu.

Phone Service | Yazil No: 0

Yes: 1
Multiple Lines | Yazil No: 0

Yes: 1

No phone service: 2
Internet Yazili No: 0
Service Fiber Optic: 1

DSL: 2
Online Yazili No: 0
Security Yes: 1

No internet service: 2
Online Backup | Yazili No: 0

Yes: 1

No internet service: 2
Device Yazili No: 0
Protection Yes: 1

No internet service: 2

Tech Support | Yazili No: 0

Yes: 1

No internet service: 2
Streaming TV | Yazili No: 0

Yes: 1

No internet service: 2
Streaming Yazil No: 0
Movies Yes: 1

No internet service: 2

Contract Yazil Month-to-month : 0
One year: 1
Two year : 2
Paperless Yazili No: 0

Billing Yes: 1
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Tablo 3.3 (devam): Veri kiimesi-II i¢in veri doniisiimii tablosu.

Payment Yazili Mailed Check: 0
Method Electronic Check: 1
Bank Transfer(Auto.): 2
Credit Card(Auto) : 3
Churn Yazili No: 0

Yes: 1

3.3.  VERI ONISLEME

Veri 0nisleme asamasi her siniflandirma probleminde oldugu gibi kayip miisteri analizi i¢inde
Oonem tagimaktadir. Bu asama segilen veri kiimesinde bulunan ve analize etkisi olmayacak veya
negatif etkisi olacak Ozniteliklerin elenerek veri kiimesinin boyutunun azaltilmasi ve veri
kiimesinde bulunan Ozniteliklerin yapilacak analizler i¢in dogru formata c¢evrilmesi
islemlerinden olugmaktadir. Veri kiimesi-I ve veri kiimesi-II’ de yazili olarak bulunan
Ozniteliklerin sayisal veri tiiriine ¢evrilmesi gerekmektedir. Bununla birlikte veri kiimesi — | de
bulunan 6zniteliklerden en ¢ok hangilerinin miisteri kayb1 tahminine etkisi oldugu belirlenerek
veri kiimesinin boyutunu azaltma hedef edinilmistir. Burada ama¢ zaman ve yer kisit1 olan
caligmalar i¢in bu sekilde bir boyut azaltmanin kullanilip kullanilamayacaginin analizini
yapmak ve boyut azaltmanin tahmin basarisinda ki etkisini gérmektir. Cogu zaman d boyutlu
bir veri kiimesini k<d olacak sekilde k boyutlu bir veri kiimesine indirgemek, bellek ve zaman
acisindan yarar saglamakta, sistemi anlamay1 kolaylastirmaktadir. Ote yandan boyut azaltmak

bazi durumlar i¢in dogru tahmin oranini negatif yonde etkileyebilmektedir.
3.3.1. Pearson Katsayilari ile Oznitelik Secimi

Calismanin bu boliimiinde veri kiimesinde bulunan 6zniteliklerden sinif etiketini belirlemede
en ¢ok etkisi olan 6znitelikleri saptayarak, etkisi olmayan 6znitelikleri kayip miisteri analizinde
kullanmayarak zamandan ve yerden tasarruf edinmeyi amagladik. Oznitelik sayisinin
azalmasinin tahmin basarisinda ki etkisi ve gerekliligi de analiz edilmesi gereken diger konular

olarak belirlenmistir.
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Veri kiimelerinde bulunan ‘churn’ isimli 6znitelik sinif etiketini ifade etmekte ‘yes/no’ olarak
iki deger almaktadir. Etiketin ‘yes’ olarak belirlenmesi miisteri kaybinin oldugunu, ‘no’ olarak
belirlenmesi miisteri kaybinin olmadigini ifade etmektedir. WEKA kullanarak tamamladigimiz
bu boliimde var olan 19 adet 6zniteligin sinif etiketini temsil eden 6znitelik ile olan iliskisini
Olcerek, en ilintili 10 Ozniteligi kullanmayr hedefledik. WEKA’da bulanan
‘CorrelationAttributeEval’ yontemini kullandik. Bu yontemle Pearson katsayilari ile sinif
etiketi ve diger tiim Oznitelikler ile arasinda ki bagintiy1r olgtiik. Pearson katsayilarinin

hesaplanmasinda kullanilan formiil 3.2’de gosterilmektedir.

N )= ) (ST v
r= n(zlzlxlyl) (22l=1xl)(21=1371) - (32)
[z xi- G x) iy 2 (3, 30)°)

Bu formiilde x ve y iki farkli 6zniteligi, n ise 6rnek sayisini temsil etmektedir (Statistics How
To, 2017). Bu yontem ile elde edilen r katsayilarmin 1 ile -1 arasinda degerler almasi
beklenmektedir. Katsayinin 1’e yakin ¢ikmasi iki Oznitelik arasinda pozitif yonde uyum
oldugunu, -1’e yakin ¢ikmasi ise tersi yonde bir uyum oldugunu gostermektedir. Katsayimnin 0
ya da 0’a yakin bir deger ¢ikmasi ise 6zniteligin diger 6znitelik {izerinde pozitif ya da negatif
bir etkisi olmadiginmi gostermektedir. Katsayilarin derecelendirildigi araliklar Tablo 3.4’de

gosterilmektedir.

Tablo 3.4: Pearson katsayilarinin dereceleri.

Derece Deger Arahg (d)
Miikemmel d=~1
Yiiksek Derece 05<d<1
Orta Derece 0.3<d<0.49
Diisiik Derece d<0.29
Bagmti Yok d=0

Degeri en yiiksek katsayilara gore secilmis 10 6znitelik, en yiiksek katsayiya sahip olandan en

diisiigiine gore Tablo 3.5 de gosterilmistir.
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Tablo 3.5 : Pearson katsayilari ile segilen 10 6znitelik.

Pearson Katsayisi Oznitelik
0.25985 International Plan
0.20875 Customer Service Calls
0.20515 Total Day Minutes
0.20515 Total Day Charge
0.10215 Voice Mail Plan
0.0928 Total Eve Minutes
0.09279 Total Eve Charge
0.08973 Number Vmail Messages
0.06826 Total Intl Charge
0.06824 Total Intl Minutes

3.3.2. Temel Bilesen Analizi (TBA) ile Oznitelik Cikarimi

Calismalarda temel bilesen ¢oziimlemesi veya analizi olarak adi gegen analiz genellikle ¢ok
boyutlu uzaylarda boyut azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu analizde amag veri kiimesindeki
degisintiyi temsil eden daha az sayida vektor ile veri kiimesini temsil etmektir. Bu vektorler iki
ozellik arasinda ki baglantiyr da barindirmaktadir. Ozellikler arasinda ki baglantinin tutulmasi
boyutu azaltilmis veri kiimesinden geriye dontilerek orijinal veri kiimesinin elde edilmesini de
saglamaktadir. Temel bilesen analizi gozetimsiz bir yontem olarak bilinmektedir ¢iinkii yontem
sinif etiketi kullanarak ¢alismamaktadir.

Temel bilesen analizinde amag aralarinda korelasyon bulunan verilerden aralarinda korelasyon
bulunmayan vektorler olusturarak veriyi daha az boyutlarda ifade etmektir. Bu amagla veri
kiimesinin dogrusal bilesenlerini elde etmek i¢in kovaryans matrisi kullanilir. Kovaryans
matrisinin 0z degerleri ve 6z vektorleri kullanilir. Kovaryans matrisi ¢ok boyutlu bir matrisi
genellestirmek i¢in kullanilmaktadir. Burada amac veri boyutu diisiiriirken, bilgi kaybini
engellemek i¢in degisintiyi (varyans ) yliksek tutmaktir.

Veri kiimesi-I i¢in veri boyutunu azaltmak i¢in Matlab kullanilarak veri temel bilesenlerine
ayrilmistir. Veri kiimesini en iyi aciklayan 10 bilesen kullanilmis ve verinin boyutu 10x3333

boyutuna diigiirilmiistiir.
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3.4. YONTEMLER

Calismanin bu boliimiinde tiim veri kiimesi tizerinde ve Oznitelik ¢ikarimi ve Oznitelik se¢imi
asamalarindan sonra elde ettigimiz veri kiimeleri tizerinde Lojistik Regresyon, Naive Bayes,
Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 gibi kayip miisteri analizinde sikga tercih edilen
gozetimli 6grenme yontemleri kullanarak miisteri kaybini tahmin etmeye calistik. Bu boliimde
sozii gecen yontemlerin dogru tahmin basarilari, performans ve hiz Olglimleri
gerceklestirilmistir. Ayrica son boliimde yeni bir yaklasim olarak gelistirdigimiz c¢arpimsal

olasilik yonteminin de karsilastirmali sonuglar verilecektir.
3.4.1. Lojistik Regresyon Yontemi

Ik yéntem olarak ge¢miste en ¢ok kullanilan lojistik regresyon ydntemini denedik. Lojistik
regresyon sinif 6zelliginin kategorik ve ikili veya ¢oklu durumlarda diger 6zellikler ile arasinda
ki iligkiye bagli olarak matematiksel bagintiy1 kullanan bir analizdir. Bu analizde olusan modele
gore sinif tahmini yapmaya calisiimaktadir. Olusan modelde bagimsiz degiskenler ve bagimli
degisken olan sinif kategorisi kullanilmakta ve aralarinda ki iliskiyi tanimlayan bir model
olusturulmaktadir. Lojistik regresyon iki deger alabilen bagimli degiskene sahiptir. Bu degisken
evet/hayir, olumlu/olumsuz gibi yani 0 ya da 1 gibi degerler alabilen bir degiskendir. Lojistik
regresyon ve dogrusal regresyon arasinda ki fark bagimli degiskenin tiirlidiir. Dogrusal
regresyonda bagimli degisken siirekli olabilirken lojistik regresyonda bagimli degisken
kategoriktir. Dogrusal regresyonda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda ki
iliskinin dogrusal oldugu bilinmekte ve ama¢ bagimli degiskeni tahmin etmektir. Lojistik
regresyon ise bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda ki iligskinin dogrusal olmadigi
durumlarda kullanilmakta ve hedef bagimli degiskenin olasiligini hesaplamaktir. Lojistik
regresyon ikili ve ¢oklu olmak iizere iki farkli sekilde uygulanabilmektedir. ikili lojistik
regresyon bir bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken kullanilarak, ¢coklu lojistik regresyon

birden ¢ok bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken ile ¢aligmaktadir.

Bu analiz denklem 3.3 de gosterildigi gibi olasilik teoremi iizerinden yapilmaktadir (Bayrak).

. 1
Logit[p(x)] = 7 | o—(b0+ bixl++ b2x2+-+ bix)

(3.3)
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Veri kiimesinde Onisleme asamasinda segtigimiz bagimsiz 10 6zellik ve bagimli sinif 6zelligi
Matlab kullanilarak lojistik regresyon analizinden geg¢irilmistir. Matlab’da bulunan ‘glmfit’
fonksiyonu ile 10 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken igin toplam 11 adet katsayi (bi)
tiretilmistir. Glmfit fonksiyonu binom dagilimini kullanmaktadir. Binom dagilimi ayrik olasilik
dagilimi olarak bilinmektedir (WikiZer, 2017). Binom dagilimi kullandigimiz bagimli degisken
ikili degerlerden olustugu i¢in uygun gortilmiistiir. Katsayilar elde edildikten sonra denklem 3.3

de goriilen formiil Matlab kullanilarak ger¢eklenmistir.

Veri kiimesinde, bagimli sinif degiskeni miisteri kaybi varsa 1, yok ise 0 degerini almaktadir.
Calismada Logit fonksiyonu sonucunda olusan degerler bagimli degiskene ait olasiliklar
oldugundan 0.5 degerinden kii¢iik ise miisteri kayip yok yani 0, 0.5 degerinden biiyiik ise
miisteri kayb1 var yani siif degiskeni 1 olarak tanimlanmustir. By katsayilar1 veri kiimesi-I1” den
ilk 1500 adet miisterinin verileri kullanilarak iiretilmis ve kalan 1833 adet miisteri verisinde
kullanilarak sinif etiketi belirlenerek test edilmistir. Analiz sonucunda 1833 adet miisterinin
tiyeliklerini devam edip etmeyecegi tahmini %84.34 oranla dogru yapilmistir. Tablo 3.6 de

algoritmaya ait karigiklik matrisi verilmistir.

Tablo 3.6: Veri kiimesi-I” de 6zellik se¢iminden sonra Lojistik Regresyon yonteminin karigiklik

matrisi.
Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 34 259
Miisteri Kayb1 Yok 27 1512

Bu yontemi veri kiimesi-I kullanilarak temel bilesen c¢oziimlemesi ile 6zellik
cikarimindan(TBA) sonra tekrar uygulayarak tahmin basarisini dlctiik. Bu durumda dogru
tahmin basarisinin %83.73 oldugunu saptadik. Bu analizin karigiklik matrisi tablo 3.7°da
verilmektedir. Ozellik segimi ve ¢ikarimi asamalarindan sonra uygulanan ydntemin dogru
tahmin oranlarina baktigimizda ¢ok biiyiik bir fark bulunmamaktadir. Ayrica veri kiimesi-I ile
boyut azatlimi1 yapmadan, orijinal hali ile Lojistik Regresyon yontemi kullanildiginda dogru

tahmin basarisinin %84.50 olarak belirlenmistir.
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Tablo 3.7 : Veri kiimesi-I’ de 6zellik ¢ikarimindan sonra Lojistik Regresyon yonteminin karigiklik

matrisi.
Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 22 271
Miisteri Kayb1 Yok 12 1527

3.4.2. Naif Bayes Yontemi

Naif Bayes siniflandirma problemlerinde oldukga sik kullanilan olasilik tabanli bir gézetimli
O0grenme algoritmasidir. Naif Bayes ile siniflandirma yonteminde kullanilacak her 6zelligin
birbirinden bagimsiz olma sart1 vardir. Bayes karar teoremi verinin hangi sinifa ait olabilecegi
olasilik degerleri karsilastirilarak olusturulmustur. Ornegin veril’in 1 numarali sinifa ait olma
olasiligi 2 numarali sinifa ait olma olasiligindan biiyiik ise veril in 1 sinifa ait oldugu karari
verilir. Denklem 3.4 de bu karsilastirma islemini anlatan formiil verilmistir (Cayiroglu). S:

Ayristirilacak siniflar kiimesini, X: nicelik vektoriinii temsil etmektedir.

L L
P(S) 1_[ P(xx|S;) > P(S)) H P(xi|S;) (3.4)
k=1 k=1

Denklem 3.4°de verilen ifade dogru ise veri 1 sinifina, yanlis ise j sinifina aittir sonucuna varilir.
En ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan olan Naif Bayes algoritmasi, once ki
analizlerde kullanilan 6grenme kiimesi ve test kiimesi ile %63.99 oraninda dogru tahminde

bulunmustur. Tablo 3. 8 de Naif Bayes siniflandiricisina ait karigiklik tablosu verilmistir.

Tablo 3.8 : Veri Kiimesi-I ile 6zellik se¢imi sonrasi Naive Bayes yonteminin karigiklik matrisi.

Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 269 24
Miisteri Kayb1 Yok 635 904

Naif Bayes yontemi ikinci olarak temel bilesen analizi sonrasi 6zellik ¢ikarimindan sonra tekrar

kullanilmistir. Bu analize ait karisiklik matrisini Tablo 3.9°de bulabilirsiniz.
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Tablo 3.9 : Veri Kiimesi-I ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi Naif Bayes yonteminin karigiklik matrisi.

Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 124 169
Miisteri Kayb1 Yok 97 1442

Ozellik gikarimu ile elde ettigimiz %64 liikk dogru tahmin basarisinin % 84.99 oldugunu gordiik.
3.4.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri gozetimli 6grenme tekniklerinden biridir. Bu yontemin yiiksek
boyutlu uzaylarda basarili sonuglar verdigi bilinmektedir. Bu algoritma ile egitim kiimesi
kullanilarak olusturulan model test kiimesinde denenerek algoritmanin basarisi dl¢iilmektedir.
Destek vektor makineleri istatistiksel 6grenme teorisine bagli olarak ¢alismaktadir (Ayhan &
Erdogmus, 204). Istatiksel 6grenme teorisi Vapnik Chervonenkis(VC) teorisi iizerine
gelistirilmistir. Teoriye gore degiskenler arasinda ki bagint1 bilinmemektedir ve amag en uygun
modeli bulmaktir. Teoride sozli gecen VC boyutu algoritmanin 6grenme kapasitesi lizerinde
etkili bir 6zelliktir. Destek vektor makineleri olasilik tabanli tahmin degil evet/hayir gibi nokta

tahmini yapmaktadir.

Destek vektor makinelerinin calisma prensibini genel anlamda aciklayalim. Sekil 3.1 de
gosterilen ornek uzayda bulunan X3 ve X; iki farkli 6zniteligi temsil etmektedir. Diizlemde

bulunan mavi ve kirmizi veriler sinif etiketleri belli ve 6beklenmis verilerdir.

Sekil 3.1: Ornek diizlemde iki 6znitelige gore 6beklenmis veri kiimesi.
Burada yesil renkte gdosterilen verinin smif etiketi heniiz belirlenmemistir. Destek vektor

makineleri ile kirmizi ve mavi sinifa ait veriler kullanilarak iki sinifi birbirinden ayiracak, hata
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orani en diisiik olacak sekilde tanimlayabilecek bir vektor ya da daha ¢ok sinif etiketi barindiran
veri kiimeleri icin birden ¢ok vektdr olusturmaktadir. Onemli olan bu vektdriin siniflara
ayrilmig verilere olan uzakliginin en uygun sekilde belirlenebilmesidir. Vektoriin olusturdugu
{ist diizleme gore simiflandirilmasi gereken verilerin sinif tahmini yapilmaktadir. Ornekte
verdigimiz iki sinifi birbirinden ayiran vektér w olsun. w vektoriiniin her sinifin bu vektore en
yakin elemanina olan uzakliginin esit veya hatanin en az oldugu noktaya goére belirlenmesi
onemli olan diger konudur. Sekil 3.2°de destek vektor makineleri yontemi ile belirlenmis vektor

ve sinif belirlemede kullanilan diger parametreler gosterilmistir.

[wl]

Sekil 3.2: Destek vektor makinelerinde kullanilan terimlerin olusan iist diizlemde gosterimi.

Sekil 3.2 de olusan w vektori, iki sinifa ait en yakin verilerden gegen iki paralel vektoriin tam

ortasinda konumlanmaktadir. Olusan vektoriin diizlemin orta noktasina olan uzakligi ise Tl

olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda sinif etiketi belirlenmesi istenen veri denklem 3.5 de

verilen esitsizlige gore tahmin edilebilir. Burada sinif etiketi yi olarak gdsterilmektedir.
Wx X —b=>1, egery; =1 (3.5)
wW* X —b<—1, egery;, = —1

Veri kiimesi-1 ile 6znitelik se¢iminden sonra elde ettigimiz egitim kiimesi ve 6grenme kiimesi
kullanilarak Destek Vektor Makineleri yontemi kullanildiginda dogru tahmin basaris1 %77.25
olarak belirlemistir. Ayni veri kiimesi ile 6znitelik ¢ikarimindan sonra elde ettigimiz basari ise
%70.31 olarak belirlenmistir. Ilgili karisiklik matrislerine Tablo 3.10 ile Tablo 3.11°de

gorebilirsiniz.
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Tablo 3.10: Veri Kiimesi-I ile 6zellik segimi sonrasi Destek Vektor Makineleri yonteminin
karisiklik matrisi.

Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 224 69
Miisteri Kayb1 Yok 347 1192

Tablo 3.11: Veri Kiimesi-I ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi Destek Vektor Makineleri yonteminin

karisiklik matrisi.
Ongoriilen Simif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 207 86
Miisteri Kayb1 Yok 457 1081

3.4.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari ilhamimi beyinin calisma mekanizmasindan almistir.  Insan beyni
bilgisayardan farkliliklar gostermektedir. Bilgisayarlar tek bir islemciye sahipken, insan
beyninin birden ¢ok islemcinin yerini tutabilecek sinir hiicrelerine sahip oldugu ve bu hiicrelerin
paralel olarak calistigi bilinmektedir. Bununla birlikte beynin yapisinda bulunan islemci
birimleri bilgisayarda ki islemciden daha yavas c¢aligmaktadir ancak insan beyninin ¢alisma
yapisini farkli kilan hiz1 degil islemci birimlerin yiiksek baglanti sayilaridir. Bir sinir hiicresinin
diger sinir hiicreleri ile yaklasik 10* adet baglantis1 bulunmaktadir. Bilgisayar sistemlerinde
1slemci aktif, hafiza ayr1 ve pasif olarak bulunmaktadir. Diger taraftan beyinde ise islemci ve
hafiza birlikte ag iizerinde dagitilmig olarak kullanildig1 kabul edilmektedir. Sinyaller bir sinir
hiicresine sinir uglari araciligi ile gelerek hiicrenin ¢ekirdeginde toplanir. Toplanan sinyaller
aksonlara iletilir ve burada islenerek baglantilart araciligi ile diger sinir hiicrelerine aktarilirlar.
Bu yapidan yola ¢ikarak tek komutlu birden ¢ok islemciye ve her bir islemciye ait farkh
parametrelerin bulundugu belleklerin kullanildig1 sistemler gelistirilmeye baslanmis ve yapay
sinir aglar1 ad1 verilmistir. Yapay sinir hiicreleri girdiler, bu girdilerin agirliklari, birlestirme

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve bu fonksiyonun ¢iktilarindan olusmaktadir.
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Wi

W2 =%
@ N=2in=1 Xn X W Jl:':) FN=Y |—» | v
. Wi
@ / Birlegtirme Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 3.3 : Yapay sinir hiicresinin yapisi.
Sekil 3.3 de yapay bir sinir hiicresi matematiksel olarak gosterilmistir. Sekilde baslangi¢ girdisi
olarak i adet x 6zelligi gosterilmektedir. Birlestirme fonksiyonu her X girdisinin kendisine ait
W agirligr ile carpip toplayarak N toplamini olusturmaktadir. Birlestirme fonksiyonu toplam
seklinde alinabilecegi gibi Tablo 3.12 de gosterildigi gibi farkli yontemlerle de
kullanilabilmektedir.

Tablo 3.12 : Toplama fonksiyonu i¢in kullanilan popiiler yontemler.

Toplam N=Yi_, X, * W,
Garpim N=TT1 Xy * Wy,
Maksimum N=Max(X,, * W;,)
Minimum N=Min(X,, * W,)
Cogunluk N=Y!_, Sgn(X, * W,)
Kiimiilatif Toplam N= N(eski) + XL _, X, * W,

Birlestirme fonksiyonu sonucunda olusan toplam N, aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak
verilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu bu girdinin hiicreye karsilik olarak verecegi ¢iktiyi
hesaplamaktadir. Bu fonksiyonun 6zelligi dogrusal olmamasi ve tiirevinin kolay alinabilir
olmasidir. Ozellikle geri beslemeli yapar sinir aglarinda tiirevi zor alinan aktivasyon
fonksiyonlarmin alinmasi sistemi yavaslatmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in genel olarak
Sigmoid fonksiyonu kullanilirken, dogrusal fonksiyon, adim fonksiyonu, tanjant hiperbolik
fonksiyonu, esik deger fonksiyonu ve siniis fonksiyonlar1 da tercih edilmektedir. Sigmoid
fonksiyonu denklem 3.6 de gdosterildigi gibi dogrusal olmayan, tiirevi alinabilir siirekli bir

fonksiyondur ve 0 ile 1 arasinda deger almaktadir
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F(N) = (3.6)

1+e N

Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan her deger, o sinir hiicresinin ¢iktis1 olarak

degerlendirilmektedir.

Yapay sinir aglarinda her islemci bir sinir hiicresine, yerel parametreler baglant1 agirliklarina
denk gelmekte ve bu yapiya sinir ag1 denilmektedir. Makine 6grenmesinin basladigi noktada
islemlerin islemciler arasinda paylastirilmasi ve yerel parametrelerin agirliginin saptanmasi yer

almaktadir.

Sinir aglarinda temel islemci elemana algilayict adi verilmektedir. Her algilayict disaridan veya
baska bir algilayicinin ¢iktisindan olusan girdiler almaktadir. Her girdi Xj ve her algilayici
ciktist Y ile gosterilirse Xj ve Y arasindaki bagint1 baglant1 agirliklar1 W; cinsinden denklem

3.7’ de gosterilmistir.
Y=(Zj-i=1W}-*Xj)+WO w;ERvex; ER, j=1,..,d (3.7)

Denklem 3.7°de gosterilen wy modeli genellestirmek i¢in eklenmis bir kesme degerdir ve
wy genellikle 1 olarak alinmaktadir. Sinir aglarinda kullanilan bir algilayicinin genel yapisi
Sekil 3.4 de gosterilmistir (Alpaydin, Cok Katmanli Algilayicilar, 2013). Bir yapay sinir ag1

birden ¢ok algilayici ve katman bulundurmaktadir.
Wa

eloNexe

x—+1

.1:; Xy

Sekil 3.4 : Yapay sinir aglarinda kullanilan algilayicinin gésterimi.
Tek sinir hiicresinin yapisindan agin yapisina gecis yaptigimizda ise agin giris katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katmani olarak 3 yapidan olustugunu gérmekteyiz. Giris katmani disaridan

gelen girdilerin yapay sinir agina giris yaptig1 katmandir. Bu katmana gelen girdi sayis1 kadar
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sinir hiicresi olusturulur ve genelde hi¢bir isleme tabii tutulmadan alt katmanlara iletilir. Giris
katmanindan iletilen veriler gizli katman ad1 verilen ara katmanlara gelir. Sinir aginin yapisina
gore tek katmanli olabildigi gibi birden fazla ara katmani da olabilmektedir. Ara katmanlarda
bulunan hiicre sayis1 da farklilik gosterebilmektedir. Ara katmanlardan gelen bilgiyi son olarak
isleyerek sonucu tireten katman ise ¢ikis katmani olarak adlandirilmistir. Yapay sinir aglarinin

genel yapisi bahsedilen ii¢ katman ile birlikte Sekil 3.5 de gosterilmektedir.

S

.
D

.
O
L\

Y

Girig Katmam Ara Katmanlar Cilas Katmam

Sekil 3.5: Yapay sinir aginin yapist.

3.4.4.1. Yapay Sinir Aglarinin Cesitleri

Yapay sinir aglarinda modeli olustururken herhangi bir standart bulunmamaktadir. Bir ag,
burada bulunan algilayicilarin dizilimi, algilayicilarin agirliklar1 hesaplanirken kullanilan

yontemler ve 6grenme zamanina gore siniflandirilmaktadir (Cayiroglu).

Agin icerdigi ndronlarin birbiri ile olan iligkisine gore yapay sinir aglari ileri ve geri beslemeli
olmak iizere 2 sinifa ayrilmaktadir. Ileri beslemeli aglarda bir katmanin ¢iktis1 ancak kendinden
sonra ki katmanda bulunan bir bagka algilayiciya girdi olabilmektedir. Aga gelen bilgiler
sirasiyla tiim katmanlardan gecerek son ¢iktiyr olusturmaktadir. Geri beslemeli aglarda ise bir
algilayicinin ¢iktisi, yalniz kendinden sonra ki katmanlara degil, kendi katmanina veya dnce ki
katmanlara girdi olarak kullanilabilmektedir. Bu sebeple yapay sinir aglari dinamik bir yap1

olusturmaktadir.
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Ogrenme yontemlerine gore de 3’e ayrilan Yapay Sinir Aglar1 gozetimli, gdzetimsiz ve
destekleyici 6grenme olarak degerlendirilmektedir. Gozetimli 6grenme uygulanan aglarda,
sisteme girdiler ile birlikte olmas1 gereken ¢iktilar yani beklenen degerler de verilir. Sistemin
tirettigi ¢iktilar ile beklenen degerler arasinda ki hata hesaplanarak sistemin agirlik katsayilar
giincellenir. Gozetimsiz 6grenmede ise aga sadece girdiler verilir ve benzerlik gosteren veriler
kendi aralarinda smiflandirilir. Agirlik  katsayilart  aymi  Ozellikte olan verileri
simiflandirabilecek sekilde giincellenir. Destekleyici 0grenme yoOntemi ise agin her
kullanildiginda elde edilen ¢iktiya bakarak sonucun iyi ya da kétii oldugu bilgisi iiretilir. Bu
bilgiye gore agda giincelleme yapilarak model iyilestirilmeye calisilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme zamani1 dnemli bir kistas olarak belirlenmistir. Modelin statik
veya dinamik olarak 6grenmesi kullanim seklini etkilemektedir. Statik 6grenme yonteminde
sistem bir miktar veri ile egitilir, egitim asamasi bittikten sonra ise yaratilan model
kullanilabilir. Egitim asamasi bittikten sonra agda kullanilan agirliklarda bir gilincelleme
yapilmaz. Dinamik 68renme yonteminde ise agin egitilmesi kullanildig: siirece devam eder.

Her yeni veri ile agirliklarda giincelleme yapilarak 6grenme basarisi artirilmaktadir.
3.4.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinda daha once de belirttigimiz gibi sisteme giren veriler ara katmanlardan
gecirilerek birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlar: ile hiicrenin ¢iktisini olusturur. Bu yapida
kullanilan katsayilar baslangicta rastgele atanan degerler oldugundan, beklenen c¢ikt1 ile elde
edilen c¢iktt arasinda ki hata yok sayilabilecek kadar az olana kadar bu katsayilarin
giincellenmesi gerekmektedir. Agimn egitilmesi ve 6grenme bu katsayilarin iyilestirilmesi ile
miimkiindiir. Yapay sinir ag1 bir miktar veri ile egitildikten sonra, daha dnce kullanilmayan
veriler ile test edilmektedir. Ogrenme ve test asamalarinda kullanilacak verinin boyutu i¢in sabit
bir oran ya da sayr olmamak ile birlikte genellikle verinin % 80’1 e8itim %20’si test i¢in
kullanilmaktadir. %60- %40 veya %50-%50 oranlarda boliinerek egitim ve test kiimelerinin
olusturuldugu deneylerde bulunmaktadir. Yapay sinir aglarmin egitilmesi sekil 3.6 de
gosterildigi gibi 9 boliime ayrilarak incelenebilir. Sekilde gosterildigi gibi ilk olarak
kullanilacak veri kiimesi belirlenmeli, 6rneklerin toplanmasi ile ilgili arastirma yapilmalidir.
Kullanilacak veri setine gore agin topolojik yapisi, girdi sayisi, ara katman sayisi ve her
katmanda olusturulacak algilayici sayisina karar verilebilir. Yapiya karar verildikten sonra

o0grenmenin gergeklestirilmesi icin gerekli 0grenme katsayisi, birlestirme ve aktivasyon
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fonksiyonlar1 ve momentum katsayis1 gibi sistem parametreleri belirlenir. Ogrenme ve
momentum katsayilart agirlik  katsayilarinin - gilincellenmesi  i¢in  kullanilan  6nemli
parametrelerdir. Algilayicinin egitilmesi i¢in yeni agirlik katsayilariin olusturuldugu formiil
denklem 3.8 de gosterilmistir.
wit = wk + Ay — 9)x; (3.8)

Denklemde j.algilayict i¢in yeni katsayi w]-k+1 , eski katsayt w¥, ogrenme katsayist A,
algilayictya verilen i.girdi x;;, ve beklenen ¢ikt1 ve elde edilen ¢ikt1 arasindaki fark yani hata
kullanilmaktadir. Ogrenme katsayis1 genellikle 0 ile 1 arasinda, ¢ogunlukla 0.2 cevresinde
alinmaktadir. Bu katsay1 ger¢eklesen degisikligin biiyiikliiglinii temsil eder ve hata azaldiginda
katsayinin degeri sabit olarak artirilir. Ayni sekilde hata artarsa geometrik olarak azaltilir
(Alpaydm, Ogrenme Yordamlari, 2013). Ogrenme oran1 ya da 6grenme ¢arpani olarak bilinen
A degeri cok kiigiikse beklenen degere olan yakinsama i¢in ¢ok sayida 6grenme katmanina
gereksinim olacaktir. Agirlik degerleri ek olarak girdiye bagli olarak da degisebilmektedir. Eger
girdinin degeri sifira yakinsa agirlik katsayisina etkisi de kiiciik olacaktir. Girdinin degeri

biiytlidiikce agirlik degerine etkisinin daha biiylik olmasi beklenmektedir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in daha dnce toplanan veri kiimesinden egitim kiimesi elde
edilir. Elde edilen egitim kiimesinde ki her girdi o sisteme verilir, elde edilen ¢iktilar
kullanilarak agirlik degerleri giincellenir. Egitim kiimesi kullanilarak karar verilen katsayilar
ile modelin son hali olusturularak, test kiimesinde ki veriler ile sistemin dogru tahmin basarisi
Olciiliir. Sonug olarak elde edilen basari orani yeterli degil ise sistem bastan g¢alistirilarak
rastgele atanan baslangi¢c agirliklar1 veya 0grenme katsayisi degistirilerek sistemin bagarisi
yiikseltilebilir. Ayrica zaman acgisindan sistemin performansinin yiikselmesi i¢in baglangic

agirliklarinin lojistik regresyon yontemi ile belirlenebilecegi bilinmektedir.

Algilayicidan elde edilen y degerinin, pozitif veya negatif olmasina bagli olarak denklem 3.9’de
gosterildigi gibi sinif etiketleri belirlenebilmekte veya 0 yerine farkli sinir degerler kullanilarak
etiketler olusturulabilmektedir.
Siif1 eger y>0
(3.9)
Sinif> degilse
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Sekil 3.6 : Yapay sinir aglarinin egitilmesi.
Yapay sinir aglar1 yontemi ile 6grenme, daha dnce bahsettigimiz her girdi i¢in olusan agirlik

degerlerinin en iyi sonug alinana kadar egitilmesi ile gerceklesmektedir.

Yapay sinir aglarinin diger yontemlerden en 6nemli farki, diger yontemlerde egitim kiimesi var
olan kurallardan gegirilmekteyken, yapay sinir aglarinda bu kurallar/parametreler her seferinde
giincellenmektedir. Hesaplamalar topluca ve eszamansiz olarak yapilmakta ve bellek aga
yayillmis durumdadir. Yapay sinir aglar1 hata orani hesaplanarak olusturulmakta ve donanima

bagl olarak caligmaktadir. Donanima bagimli olmalar1 dezavantaj olarak yorumlanmaktadir
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¢linkli bu aglarin en 6nemli 6zelligi paralel olarak calismalar1 dolayisi ile paralel ¢alisan

islemcilere gereksinim duymalaridir.
3.4.4.3. Kaywp Miisteri Analizinde Yapay Sinir Aglar

Bir¢ok siniflandirma probleminde basarili sonuglar veren yapay sinir aglar1 yontemini kayip
miisterilerin tahmininde de kullandik. Yontemi kullanirken veri kiimesinde bulunan 3333
verinin %45 inin egitim kiimesi i¢in %55 1 test kiimesi i¢in ayrilmistir. Model olusturulurken
her katmanda iiretilecek algilayict sayis1 10 olarak belirlenmistir. ileri beslemeli olarak

tasarlanan ag Sekil 3.7 de gosterildigi gibi giris, gizli/ara katman ve ¢ikistan olusmaktadir.

Hidden Output
Input Output
W W / ——3
10 - b - —
10 1

Sekil 3.7: Kayip miisteri analizi i¢in kullanilan yapay sinir ag1 modeli.
Aga verilen her verinin 10 6zelligi bulunmaktadir. 1500 miisterinin verisi egitim seti i¢in
kullanilirken 1833 adet veri ise test i¢in kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin kayip miisterilerin
tahmininde ki basaris1 %91 olarak belirlenmistir. Modelin ara katman sayis1 10 olarak
belirlenmigstir. Katman sayist artirildiginda veya azaltildigi tahmin basarisinda artig
goriilmemektedir. Yapay sinir aglari yonteminin 6zellik se¢imi ve ¢ikarimindan sonra elde

edilen karisiklik matrisi Tablo 3.13’de ve 3.14 de verilmistir.

Tablo 3.13: Veri Kiimesi-I ile 6zellik se¢imi sonras1 Yapay Sinir Aglar1 yonteminin karisiklik
matrisi.

Ongoriilen Sinif

Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 168 125
Miisteri Kayb1 Yok 34 1506
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Tablo 3.14: Veri Kiimesi-I ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi Yapay Sinir Aglar1 yonteminin karigiklik

matrisi.
Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 157 136
Miisteri Kayb1 Yok 21 1519

Bu yontem ile miisteri kaybimnin oldugu 293 veriden 168 dogru smiflandirilirken, miisteri
kaybinin olmadigi 1540 adet verinin 1506 tanesi dogru siniflandirilmistir. Yapay sinir aglar
beklendigi gibi en bagarili sonucu vermistir. Modelin basarisini 6lgmek ic¢in kullandigimiz
dogruluk ve hata oranlar 6l¢iim sonuglari ile kesinlik ve duyarlilik sonuglar1 da Tablo 3.15°da

gosterilmistir.

Tablo 3.15: Yapay sinir aglar1 yonteminin basari 6l¢timleri.

TP+TN

Dogruluk : ———— 0.9133
TP+FP+FN+TN
Hata Orant: ——— N __ 0.0867
TP+FP+FN+TN
Kesinlik : ——— 0.8317
TP+FP
Duyarlilik : TP 0.5734
TP+FN
Vit - 2+DuyarhilikxKesinlik 0.6788
F-Olgiitii - Duyarlhilik+Kesinlik

Yapay sinir aglar1 yontemi Matlab kullanilarak ileri beslemeli olarak gerceklestirilmistir. Agda
kullanilan agirliklar ‘Gradient descent’ yontemi ile gilincellenmistir. Bu yontem Ogrenme
katsayist olarak 0.01, momentum sabiti olarak ise 0.9 kullanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu

icin ise varsayilan fonksiyon sigmoid kullanilmistir.
3.4.5. Yeni Yaklasim: Carpimsal Olasiliklar Yontemi

Daha once yapilmis ¢alismalar incelendiginde siniflandirma problemlerine hibrit yontemler ile
de ¢oziim bulunmaya calisildigini gérmekteyiz. A. Chaudhary, S. Kolhe ve R. Kamal
gelistirdikleri hibrit modelde ilk olarak siniflandirmada etkili olabilecek en onemli 6zellikleri
kullanabilmek adina kazang orami 6zellik se¢imi (gain ratio feature selection) yontemini
kullanmislardir (Chaudhary, Kolhe, & Kamal, 2016). Calisma da smiflandirma basarisini

yiikseltmek i¢in Lojistik Regresyon ve Naif Bayes yontemlerini bir arada kullanarak bir model
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olusturulmustur. Her veri i¢in Lojistik Regresyon ve Naive Bayes yontemlerinden elde edilen
olasilik degerlerinin ortalamas1 géz oniine alinarak yapilan siniflandirmada basarinin %94.73’e

ciktig1 goriilmiistiir.

Yapilan bagka bir ¢aligmada ise konvoliisyonel sinir ag1 ve asirt 6grenen yontemleri tercih
edilmistir (Duan, Li, Yang, & Li, 2017). Bu ¢alismalar 1s18inda, tahmin basarisini artirmak igin
veri setimize Lojistik Regresyon ve Naif Bayes kullanarak birlesik yontem uyguladik.
Uyguladigimiz yontemin akis semasi Sekil 3.8 de gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi gibi
veri setimizde gergeklestirdigimiz veri on isleme asamalarindan sonra egitim ve test veri
kiimeleri olusturulmustur. Ilk olarak modelin olusturulmas1 ve egitilmesi icin egitim kiimesi
kullanilmaktadir. Modelde kullanilan egitim setinde 1500 adet miisterinin 10 farkli 6zelligi
kullanilmigtir. Bu veriler kullanilarak Lojistik Regresyon ve Naif Bayes siniflandiricilar ile
elde edilen 2 farkli olasilik degeri yeni yaklasimimiz i¢in kullanilmistir. Bu yontemde Sekil 3.8
de gosterilen P1 ve P2 ¢iktilar sirasiyla Lojistik Regresyon ve Naif Bayes yontemlerinden elde
edilmistir. Elde edilen degerlerin carpimi her veri i¢in hesaplanmis ve degerlendirmeye
alimmustir. Elde edilen deger 0 ve 1 arasinda degisiklik gdsterdiginden, orta deger olan 0.5 e

gore sinif etiketi tahmin edilmistir.

Sekil 3.9 da hibrit yontemde sinif etiketini belirlemede kullandigimiz karar yapis1 verilmistir.
Bu yapiya gore hibrit sistemin ¢iktis1 0,5 den biiyiik ise sinif etiketi 1,yani miisteri kayb1 var;

0,5den kiigiik ise sinif etiketi 0, yani miisteri kayb1 yok olarak tahmin edilmektedir.
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Sekil 3.8 : Carpimsal olasiliklar yonteminin olusumu.

Sekil 3.9’da yontemin sinif etiketini belirlemede kullandigimiz karar yapis1 verilmistir. Egitim
veri kiimesi ile olusturulan olasiliklar kiimesi ve katsayilar Naive Bayes ve Lojistik Regresyon
yontemleri i¢in kullanilacak modeli olusturmaktadir. Olusan modeller test veri kiimesinde ki
her veri i¢in ayrica kullanilmistir. Test veri kiimesinde ki her veri i¢in Naive Nayes modelinden
P1, Lojistik Regresyon modelinden P> olasiliklari tretilmistir. Smif etiketinin tahmini bu
olasiliklarin ¢arpimina gore belirlenmektedir. Bu yapiya gore sistemin ¢iktis1 0.5’den biiyiik ise
sinif etiketi 1,yani miisteri kaybi var; 0.5’den kiiciik ise sinif etiketi 0, yani miisteri kayb1 yok
olarak tahmin edilmektedir.
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Sekil 3.9 : Carpimsal olasiliklar yonteminin ¢aligma prensibi.
Bu yeni yaklasim i¢in ise test veri kiimesi i¢in yine egitim kiimesinde kullanilmayan 1833
kisinin verileri kullanilmistir. Bu yontem icin 6zellik secimi ve c¢ikarimi sonrast olusan
karisiklik matrisi de Tablo 3.16 ve 3.17°de gosterilmistir. Ozellik se¢imi sonras1 sonuclarina
bakildiginda yeni smiflandiricinin 6zellik segiminden sonra dogru tahmin basarisinin % 84.51
oldugunu gormekteyiz. Temel bilesen analizi ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi ise dogru tahmin
basarisinin %84.72 oldugu goriilmiistiir. Bu sonug¢ daha once Naif Bayes (%64) ve Lojistik
Regresyon (%84) yontemlerinden aldigimiz sonuglarin iizerinde bir basaridir. Bu anlamda Naif

Bayes yonteminin lojistik regresyon yontemini destekledigi, tahmin basarisini artirdigi

sonucuna varilabilmektedir.
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Tablo 3.16 : Veri Kiimesi-I ile 6zellik se¢imi sonrasi Carpimsal Olasiliklar yonteminin karigiklik

matrisi.
Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 32 261
Miisteri Kayb1 Yok 23 1517

Tablo 3.17: Veri Kiimesi-I ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi Carpimsal Olasiliklar yonteminin karisiklik

matrisi.
Ongoriilen Sinif
Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smuf Miisteri Kayb1 Var 8 285
Miisteri Kayb1 Yok 9 1531

Yontemin siniflandirma performansi dlgtimleri ise Tablo 3.18’de gosterilmektedir. Bu tabloda
Olgtimleri verilen analiz veri kiimesi-I ile Ozellik se¢imi sonrasi elde edilen sonuglar ile
tamamlanmistir. Bu oran Lojistik Regresyon ve Naif Bayes’in tahmin basarisinin tizerinde
goziikse de, hata orani, kesinlik gibi diger performans 6l¢timlerine bakildiginda gelistirilmesi
gerektigli gozlenmektedir. Gegmis ¢alismalarina bakildiginda birlesik sistemlerde bir ya da
birden ¢ok yontem bir arada kullanilirken sonuclarin ortalamalar1 veya agirlik ortalamalarinin

aliarak birlestirildigi gortilmiistiir.

Tablo 3.18: Carpimsal olasiliklar yonteminin veri seti-I i¢in 6zellik se¢imi sonrasi performans

Ol¢timleri.
Dogruluk : _ TPHTN 0.8451
TP+FP+FN+TN
Hata Orant; ———— N ___ 0.1549
TP+FP+FN+TN
Kesinlik : —— 0.5818
TP+FP
Duyarlilik : TP 0.1092
TP+FN
(Vg . 2¥Duyarlilik«Kesinlik 0.1839
F-Olgiti : Duyarlilik+Kesinlik
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Ogrenme algoritmalarmin basar1 dlgiimii yapilirken kullanilan en genel 6lciit dogruluktur.
Pozitif veya negatif olarak dogru siniflandirilmis veri sayisinin tlim veri sayisina orani ile elde
edilir. Hata orani ise pozitif veya negatif olarak yanlis siniflandirilmis veri sayisinin tiim veri
sayisina orani hesaplanmaktadir. Bu 6l¢iitlerin yani sira, calismanin basarisi hakkinda daha ¢ok
bilgi veren kesinlik, duyarlilik ve f-Olgiitli gibi Ol¢lim tiirleri bulunmaktadir. Kesinligi ve
duyarlilig1 daha iyi olan 6grenme yonteminin daha basarili oldugu yorumu yapilabilir. Bu iki
Ol¢iitin harmonik ortalamasi kullanilarak elde edilen F-Olciitii daha genel ve dogru bilgi

verebilmektedir.
3.4.5.1. Carpimsal Olasiliklar Yonteminin Test Edilmesi

Carpimsal olasiliklar yontemi yeni bir yaklasim oldugundan yontemi baska bir veri kiimesi ile
deneyip test ettik. Boliim 3.1.2°de agiklanan veri set-II ile yontemi tekrar denedik. Veri seti-
II’de bulunan verilerden 3169 tanesi egitim igin, 3874 tanesi test igin kullanilmigtir. Veri
kiimesinde bulunan 20 6zniteligin hepsi kullanilmistir. Karsilastirma yapabilmek i¢in bu veri
seti ile daha 6nce uyguladigimiz Naif Bayes, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri,
Yapay Sinir Aglar1 yontemleri de uygulanmistir. Bu veri kiimesi ile yeni yontem 9%79.43
oraninda, Lojistik Regresyon %77.77, Naif Bayes %70.91, Destek Vektor Makineleri %73,85,
Yapay Sinir Aglart %79.19 dogru tahmin yapabilmektedir. Veri kiimesi-1 de oldugu gibi veri
kiimesi-II ile de yeni yontem ayri ayrt Naif Bayes ve Lojistik Regresyon yontemlerinin
sonuglarindan daha yiiksek sonu¢ vermistir. Yontemin bu veri seti ile elde ettigimiz karisiklik

matrisi Tablo 3.19 da bulunmaktadir.

Tablo 3.19 : Veri Kiimesi-II ile Carpimsal Olasiliklar yonteminin karisiklik matrisi

Ongoriilen Sinif

Miisteri Kayb1 Var Miisteri Kayb1 Yok
Gergek Smif Miisteri Kayb1 Var 562 477
Miisteri Kayb1 Yok 32 2515

Yontemin sonuglarina ait dogruluk, hata orani, kesinlik, duyarlilik, f-6l¢iitii gibi performans

Olctimleri ise Tablo 3.20°de verildigi gibidir.
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Tablo 3.20 : Carpimsal olasiliklar yonteminin veri seti-II i¢in performans dlgtimleri.

- TP+TN
Dogruluk : ot 0.7943
Hata Orani; ——— 4o~ ___ 0.2057

TP+FP+FN+TN
Kesinlik ; ——— 0.6372
TP+FP
Duyarlilik : % 0.54009
oS . 2xDuyarlilikxKesinlik 0.5851
F-Olgiitii : Duyarlilik+Kesinlik

Veri seti-I igin yontemi Oznitelik se¢imi ve ¢ikarimi olmadan toplamda 17 Oznitelik ile
denedigimizde de tahmin basarisinin, bu yontemi olustururken kullandigimiz iki yontemin

tahmin basarisindan yiliksek ve %85 oldugu goriilmiistiir.
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4. BULGULAR

Calismamiz 1. Veri kiimesi ile 3 boliimden olusmaktadir. 1.bolim Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini 6zellik ¢ikarimindan
sonra elde edilen 10x3333 boyutlarina indirilen veri kiimesi ile tamamlanmistir. Ayrica bu veri
kiimesi ile yeni gelistirmekte oldugumuz carpimsal olasiliklar yontemi (COY) de denenmistir.

Bu veri kiimesi ile ilgili performans dl¢iimleri Sekil 4.1 de goriilmektedir.

Algoritmalarin Ozellik Secimi Sonrasi Performans Ol¢iimleri

100,00%
90,00%
80,00% =LR
70,00% = NB
60,00% = DVM
50,00%
40,00% = YSA
30,00% " COY
20,00%
10,00%
0,00%

Dogruluk  Hataoram1  Kesinlik ~ Duyarlilk  F-Olgiitii

Sekil 4.1: Veri kiimesi-I ile 6zellik se¢imi algoritmalarin performans 6lgiimleri.
Sekil 4.1 de verilen grafikte goriildiigii gibi en yiiksek dogru tahmin oran1 %91.05 ile YSA
algoritmasina ait. YSA algoritmasin1 %85 ile COY, %84.39 ile LR yontemleri takip
etmektedir. En digiik tahmin basarisi1 NB gosterirken beklendigi gibi en yiiksek hata
oranina sahip yontem olarak grafikte yer almaktadir. Algoritmalarin kesinlik dl¢timlerinde
de yine YSA ilk sirada yer almaktadir. Kesinlik 6l¢iimlerinde en diisiik orani ise NB
yontemi vermektedir. Hata oranlar1 en diisiik 3 yontem sirasiyla YSA, LR ve COY olarak
belirlenmistir. Duyarlilik ve kesinlik 6lgimlerinin ortalamasi alinarak elde edilen F-6lgiitii

icin ise YSA beklendigi gibi ilk sirada yer almaktadir.

Caligmamizda analiz ettigimiz 2. konu ise TBA ile boyut azaltim1 sonrasi algoritmalarin

performansinin degisimi idi. TBA sonrasi elde edilen sonuclar Sekil 4.2 de verilmektedir.
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Ozellik Cikarimi Sonrasi Algoritmalarin Performans Olgiimleri

100,00%

90,00%

80,00% - _—
70,00% -

60,00% - = NB
50,00% - DVM
40,00% - HYSA
30,00% - = COY
20,00% -

10,00% -

0,00% -

Dogruluk Hataorani  Kesinlik Duyarhhk  F-Olguti

Sekil 4.2: Veri kiimesi-I ile 6zellik ¢ikarimi sonrasi algoritmalarin performans dlgiimleri.
Temel bilesen analizi sonrasi algoritmalarin performanslarini degerlendirdigimizde yine ilk 3
sirada sirastyla YSA (%91.43), NB(%84,99) ve COY (%83,96) yontemleri bulunmaktadir. En
diisiik hata oran1 ise yine YSA, NB ve COY ilk 3 siray1 almaktadir. Ozellik secimi ve 6zellik
¢ikarimi asamalarindan sonra algoritmalarin basarisini degerlendirdigimizde ilk 3 sirada NB
ve LR yontemleri arasinda degisiklik oldugunu gériiyoruz. Ozellik se¢imi ile boyutu azalmis
veri setinde LR yonteminin, 6zellik ¢ikarimi ile boyutu azalmis veri setinde NB yonteminin

daha basarili oldugunu analiz ettik.

F-olciitii sonuglarina baktigimizda ise dogruluk ve hata dlgtimlerinde ilk 3 sirada bulunmayan
DVM yoéntemini ikinci sirada bulmaktayiz. DVM yonteminin duyarlilik orani digerlerinden

daha yiiksek oldugundan F-6lgiitii siralamasinda bu algoritmayn {ist siralara tagimistir.

Iki farkli boyut azaltma islemleri sonrasi yapilan karsilastirmadan sonra boyut azaltma
islemlerinin performansi nasil etkiledigini, veri kaybinin biiyiikliigiinii 6lgmek icin veri setinde

boyut azaltmadan algoritmalarin performansini tekrar 6lgtiik ve karsilastirdik.
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Algoritmalarin Dogru Tahmin Basarisi
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LR NB DVM YSA coy

Sekil 4.3: Veri Kiimesi —I ile boyut azalttiktan 6nce ve sonra dogru tahmin basarilarinin
karsilastiriimasi.

Sekil 4.3 de goriildigii gibi veri kiimesinin boyutunun azalmasi en ¢ok NB yontemini
etkilemektedir. Ozellik se¢imi yaparak veri kiimesinin boyutunu azaltmak dogru tahmin
oranini diisiirmektedir. Boyut azaltmadan kullandigimiz veri kiimesinde basar1t NB yontemi
ile %85.25 iken, ozellik secimi sonrasi %64 e diismiistiir. Ozellik ¢ikarimindan sonra ise
orijinal veri kiimesi ile elde ettigimize sonuca ¢ok yakin bir sonug¢ olan %84.99 basari

oranini elde ediyoruz.

YSA yontemi en yiiksek sonucu orijinal veri kiimesinde elde etmektedir. LR ve COY
yontemleri kullanilmadan 6nce veri kiimesinin boyutu azaldiginda, orijinal veri kiimesine
gore dogru tahmin basarisinda biiyiik farklar goriilmemektedir. Ancak DVM yonteminde
temel bilesen analizi ile boyut azaltilmasi algoritmanin basarisinda farka sebep olmaktadir.
DVM yontemi 6zellik se¢imi sonras1 %77.29, orijinal veri ile %76.69 ve 6zellik ¢ikarimi

sonrast %70.31 basar1 gostermektedir.

Veri kiimesi ile boyut azaltmanin dogru tahmin basarisi {izerinde ki etkisinin yaninda bu
algoritmalarin egitim ve test asamalarinin tamamlanma siirelerini de Olctiik. Boyut
azaltmanin zaman kisitlamasi iizerinde ki etkisine baktigimiz da ise Sekil 4.4’de ki grafigi

elde ettik.
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Sekil 4.4: Veri Kiimesi —I ile algoritmalarin zamana bagli performans 6l¢iimleri.

Veri kiimesinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in en ¢ok zamana ihtiyaci olan yontem DVM olarak

belirlenmistir. Bunun

stirelerinin oldukca azaldigini da gérmekteyiz. NB siniflandiricisi i¢in veri boyutunun azalmasi
egitim ve test siirelerinde dikkat ¢ekici bir degisime sebep olmamistir. YSA yOntemi i¢in de
veri kilmesinin boyutunda ki degisiklik egitim ve test siirelerinde az miktarda degisiklige sebep

olurken, zaman acgisindan LR i¢in 6zellik ¢ikarimi, COY igin ise 6zellik se¢imi yolu ile boyut

ile birlikte 6zellik secimi ile birlikte veri kiimesinin egitim ve test

azaltmanin daha dogru olacagin1 gérmekteyiz.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yaptigimiz analizler sonucunda beklendigi gibi siniflandirma basaris1 en yliksek yontem YSA
olarak belirlenmistir. Ozellik se¢imi ile boyut azaltmanin en ¢ok etkiledigi yontem NB olarak
bulunmustur. NB yonteminin dogru tahmin basarisi orijinal veri kiimesi ile yapilan ¢alismaya
nazaran %21 azalmigtir. Bununla birlikte boyut azaltmanin NB ydntemi i¢in zaman agisindan
bir artis1 olmadig1 da goriilmektedir. Bu sebeple NB kullanilacak ¢aligmalar i¢in 6zellik se¢imi
yontemi ile boyut azaltmak onerilmemektedir. Temel bilesen analizi ile boyut azalttiktan sonra
elde edilen dogru tahmin basaris1 ise orijinal veri seti ile aldigimiz basarisi arasinda %0.27’lik
gibi kiigiik bir fark bulunmaktadir. Bu sebeple de NB i¢in 6zellik ¢ikarimi islemi 6nemli
degildir.

Boyut azaltmanin en biiyiik etkisini DVM y&nteminde gérmekteyiz. Ozellik segiminden sonra
egittigimiz ve test ettigimiz veri kiimesi icin DVM yoOntemi, orijinal veri kiimesine nazaran %50
daha hizli sonuglanmaktadir. Bununla birlikte 6zellik se¢imi sonrast dogru tahmin basarisinin
da orijinal veri kiimesi ile yaptigimiz ¢aligmanin dogru tahmin basarisindan daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Bu sonuglara gére DVM kullanilacak ¢alismalar i¢in 6zellik se¢imi ile boyut

azaltmak kesinlikle Onerilmektedir.

Bu calisma igerisinde gelistirdigimiz COY yontemi ise carpici sonucglar vermektedir. Bu
yontem LR ve NB yontemleri kullanilarak gelistirilmis ve bu iki yontemden daha yiiksek
tahmin oranma sahip oldugu goriilmiistiir. Bu yontem igin 6zellik se¢imi yolu ile boyut
azaltmak, orijinal veriye gore tahmin basarisini azaltmamaktadir. Ayrica boyutu azaltilmis veri
kiimesi ile ¢alismak 0.03 saniye hiz kazandirmistir. COY yontemi 6zellik se¢imi ile boyutu
azaltilan veri setinde YSA yonteminden sonra en yiiksek dogru tahmin bagarisini elde etmistir.
Ancak f-6lgiitii ve hata orani gibi performans Sl¢iimleri gdz Oniine alindiginda, yontemin

gelistirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Kayip miisteri analizi yapilan 6nceki ¢alismalarda da oldugu gibi, bu ¢alismada da en 6nemli
etkenlerden biri kullanilan veri kiimesidir. Kullanilan verilerin gercek veri olmasi veya suni
olarak firetilmis olmasi analizi etkilemektedir. Gergek veri ile yapilan c¢alismalarda veri
kiimesini olusturan miisterilerin sayisinin yetersizligi goze ¢arpmaktadir. Firmalarin toplanan
miisteri verilerinin toplanmas1 ve kullanilmasi konusunda kisitlamalar1 bulunmaktadir. Ote

yandan elde edilen veri kiimesinde bulunan dengesizliklerde Kullanilan yontemlerin
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sonuglarinin saglikli olmamasina sebep olmaktadir. Ornegin kullandigimiz veri kiimesinde
bulunan 3333 miisteriden 483 tanesi miisteri kayb1 var olarak etiketlenmis, 2850 tanesi kayip
yok olarak etiketlenmistir. Dolayis1 ile iki sinif etiketine ait veri sayilarinda dengesizlik
bulunmaktadir. Bu durum kullandigimiz 6grenme algoritmalarinin, 6grenme veri kiimesini
kullanarak dogru tahminde bulunmasi zorlagsmaktadir. Veri kiimesinde ki dengeyi saglamak
icin kayip yok olarak etiketlenmis veri sayisini azaltarak sayiy1 483’e yaklastirmak bir ¢6ziim
olarak goriilse de, bu sefer de toplam veri sayisinda ki azalma sebebi ile dogru tahmin
basarisinin gilivenirliligi azalmaktadir. Kullanilan yontemleri test etmek amaci ile kullanilan
ikinci veri kiimesi ise yine ayni dengesizligi gérmekteyiz. Veri kiimesi-I1 de bulunan 7043 adet
miisteri verisinden sadece 1869 tanesi miisteri kabi var olarak etiketlenmistir. Daha gercekei ve
giivenilir sonuglar igin gergek kullanici verileri ile dengeli etiketlenmis veri kiimelerinin

kullanilmasi 6nerilmektedir.
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EKLER

EK 1. Ozellik secimi ile boyutu azaltilnis veri kiimesi kullanilarak elde edilmis

algoritmalarin performans é6lciimleri.

Ozellik Sec¢imi ile Boyutu Azaltilmis Veri Kiimesi-|
Dogruluk | Hata oram | Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii

LR 84,39% 15,61% 55,74% |11,60% 19,21%
NB 64,00% 35,97% 29,76% |91,81% 44,95%
SVM 77,29% 22,71% 39,23% |76,45% 52,00%
YSA 91,05% 8,95% 83,77% |54,61% 66,12%

coy 85,00% 15,49% 58,18% |10,92% 19,24%

EK 2. Orijinal boyutlarda ki veri kiimesi kullanilarak elde edilmis performans ol¢ciimleri.

Orijinal Veri Kiimesi-I
Dogruluk |Hataoram | Kesinlik | Duyarhiik |F-Olgiitii
LR 84,50% 15,50% 56,16% | 13,99% 22,40%
NB 85,26% 14,74% 54,55% | 47,10% 50,55%
SVM 76,69% 23,31% 38,61% |77,47% 51,53%
YSA 93,45% 6,55% 86,19% |[70,31% 77,44%
COY |85,00% 15,11% 66,00% |11,26% 19,24%

EK 3. TBA ile boyutu azaltilmis veri kiimesi kullamlarak elde edilmis performans

olciimleri.

PCA ile Boyutu Azaltilmig Veri Kiimesi-|
Dogruluk | Hata oram Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii

LR 83,73% 16,27% 43,59% |5,80% 10,24%
NB 84,99% 15,01% 61,25% |16,72% 26,27%
SVM 70,31% 29,69% 31,13% |70,65% 43,22%
YSA 91,43% 8,57% 88,20% |53,58% 66,67%

coy 83,96% 16,04% 47,06% |2,73% 5,16%
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EK 4. Veri kiimesi- Il ile test edilen algoritmalarin performans ol¢ciimleri.

Veri Kiimesi -1

Dogruluk | Hata oram | Kesinlik | Duyarhilik | F-Olgiitii

LR 71,77% 22,23% 77,13% |24,35% 37,02%

NB 70,91% 29,09% 47,49% [80,27% 59,68%

SVM 73,85% 26,15% 50,82% |77,96% 61,53%

YSA 79,19% 20,81% 66,39% |45,62% 54,08%

Ccoy 79,43% 20,57% 63,72% |54,09% 58,51%
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