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I Tiri tiyeleri, s6z konusu tezin kendilerine teslim edildigi tarihten itibaren en geg bir ay iginde toplanarak 6grenciyi tez
smavina alir. Tez savunma sinav siiresi en az 45, en ¢ok 90 dakikadir. Jiiri tiyeleri, sinav 6ncesi yapilacak toplantida,
kendi aralarindan danisman disinda bir {iyeyi baskan seger. Tez sinavi, tez ¢aligmasmin sunulmasi ve bunu izleyen soru-
cevap bolimiinden olusur. Tez smavi, 6gretim elemanlar, lisansiisti 6grenciler ve alanin uzmanlarindan olusan
dinleyicilerin katilimina agik ortamlarda gergeklestirilir. Belirlenen giinde yapilamayan jiiri toplantisi, katilanlarin
hazirladig: bir tutanakla enstitii yénetimine bildirilir. Bu durumda, jiiri en ge¢ on bes giin iginde toplanarak aday: tez
savunma sinavina alir. (05 Agustos 2017 tarihli 30145 sayihh Resmi Gazetede Yayinlanan Degisiklik-Madde 29-3)

2 Tez sinavinin tamamlanmasindan sonra jiiri, tez hakkinda salt gogunlukla “kabul”, “diizeltme” veya “ret” karari verir.
Jiiri baskani, jiiri tiyelerince imzalanmis karar tutanagini, tez sinavini izleyen ii¢ giin iginde ilgili enstitli yénetimine
teslim eder. Tezi hakkinda diizeltme karan verilen 6grenci en geg ti¢ ay i¢inde gerekli diizeltmeleri yaparak ve birinci
fikradaki usule gore tezini ayni jiiri 6niinde yeniden savunur. Siiresi igerisinde “diizeltme” savunmasina girmeyen
égrencinin enstitii ile ilisigi kesilir. ( Beykent Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yonetmeligi-Madde 29-4)

3 {leride dogabilecek aksakliklarin engellenmesi i¢in tezin basligmin yazilmas: gerekmektedir.
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DOGRUDAN SATIS SEKTORUNDE VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI
ILE MUSTERI KAYIP ANALIZI

Bu calismada, bir dogrudan satis firmasindan temin edilen Temsilci verileri
kullanilmistir. Temin edilen veriler {izerinde veri madenciligi yontemlerinden olan
siiflandirma algoritmalari ile miisteri kayip analizi yapilmistir. Analiz yapilirken Veri
Madenciligi i¢in Capraz Endiistri Standard Siire¢ Modeli (CRISP) adimlar takip
edilmis ve uygulanmistir. Calismada siniflandirma algoritmalarindan karar agaclar

tercih edilmis, C4.5 karar agaci ve Gini karar agaci algoritmalart kullanilmistir.

C4.5 karar agac1 ve Gini karar agaci algoritmasi ile elde edilen modellerin
performanslart hold-out performans yontemi ile 6l¢iilmiis ve degerlendirilmistir. Hold-
out yontemi ile veri seti sirasiyla egitim ve test veri seti olmak iizere %90-%10, %80-
%20, %70-%30, %60-%40 oranlartyla ayrilmistir. Yapilan analiz ¢aligmasinda R

programlama dili kullanilmistir.
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ABSTRACT

CUSTOMER CHURN ANALYSIS WITH DATA MINING TECHNIQUES IN
DIRECT SALES SECTOR

All representative data is obtained from a direct sales company for this study.
Customer loss has been calculated, by classification algorithms which are data mining
methods, with the data provided. Cross Industry Standard Process Model (CRISP)
steps is followed for the data mining while analyzing. Decision trees have been chosen
from classification algorithms. In addition to this C4.5 decision tree and Gini decision

tree algorithms were used in this study.

The performance of the models obtained by C4.5 decision tree and Gini
decision tree algorithms were measured and evaluated by hold-out performance
method. The data set is separated with hold-out method by %90-%10, %80-%20, %70-
%30, %60-%40 respectively. R programming language has been used for the analysis

conducted.
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1. GIRIS

Hi¢ durmaksizin biiyiiyen ve kiiresellesen diinyada her giin binlerce sirket
kuruluyor ve binlerce sirket iflas bildiriyor. Veriyi yonetmek, veriden anlam ¢ikarmak,
bilgi edinmek, bir sirket i¢in hayatta kalmanin vazge¢ilmez yontemlerinde biri. Cogu
zaman yeni miisteri edinmek var olan miisteri elde tutmaktan ¢ok daha maliyetli
olabiliyor. Durum bdyleyken giiniimiiz diinyasinda sirketlerin kar savaslarinda veri

madenciligi, miisteri kayip analiz yontemleri en 6nemli silahlardan biri.

Dogrudan satis; bir iiriiniin veya hizmetin kullanicilara/tiiketicilere dogrudan
sunuldugu bir pazarlama teknigidir [14]. Dogrudan satis sirketleri pazarlama ve satig
stirecini Temsilciler iizerinden yiiriitmektedirler. Temsilcilerin bir kismi sadece
kendileri i¢in aligveris yaparken bir diger kismi miisterilere satis yapmaktadir. Bu
sebeple dogrudan satis sektoriinde bir Temsilcinin kaybi onlarca miisteri kaybi
anlamina gelebilmektedir. Bu nedenle miisteri kayip analiz ¢alismasi dogrudan satis

sektorii icin bir kat daha 6nem kazanmaktadir

Bu ¢alisma kapsaminda veri madenciligi teknikleri kullanilarak dogrudan satig
sektorii veri setinde miisteri kayip analizi yapilmasi amaglanmistir. Analizlerde bir
dogrudan satis sirketinden alinan gergek veriler kullanilmistir. Calismada 347.001

Temsilci verisi kullanilmigtir. Analiz ¢aligmalari R programlama dili ile yapilmustir.

Tez calismasinda uygulanan teknik ve yoOntemler sirasiyla adim adim
anlatilmistir. Bolim 2.’de dogrudan satis sektorii genel terimleri ile birlikte tanitilmas.
Boliim 3.’te miisteri kayip analizi tanimlanmis ve amaglarindan bahsedilmistir. Bu
alanda yapilan caligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Dogrudan satis sektoriinde
miisteri kayip analiz ¢aligmalarinin yetersizliginden bahsedilmistir. Boliim 4.’te R
programla dili hakkinda genel bilgiler verilmistir. Boliim 5.te veri madenciligi
hakkinda genel bilgi verilmis, ¢alisma boyunca takip edilen veri madenciligi siiregleri
detayli sekilde anlatilmistir. Boliim 6.’da CRISP modeli anlatilmis ve ¢alismada nasil
uygulandigi anlatilmigtir. Boliim 7.’de Gini Karar agact ve C4.5 karar agaci ile

olusturulan modeller karsilastirilmistir, sonuglar degerlendirilmistir.



2. DOGRUDAN SATIS

Dogrudan satis; bir iirlinlin veya hizmetin kullanicilara/tiiketicilere dogrudan
sunuldugu bir pazarlama teknigidir [14]. Bir baska ifadeyle dogrudan satis, bir
bagimsiz saticinin tiiketim malinin veya hizmetinin saticinin evinde, ofisinde veya
igyerinde ya da iirlin ve hizmete talip olan tliketicinin evinde, bir tanidiginin evinde,
ofisinde, is yerinde ya da satis noktasi olmayan baska bir yerde dogrudan satisinin

gerceklestirlmesi olarak da tanimlanabilir [15].

2.1. Dogrudan Satis’in Tarihcesi

Dogrudan satig oldukca eski bir kavramdir, dyle ki kataloglarin 1948 yilinda
Venedik’te kitaplarin tanitilmasi ve pazarlanmasinda kullanildigi goriilmiistiir.
1700’11 yillarda benzer sekilde Avrupa’da bitki ve tohum kataloglar1 kullanilmigtir.
Bu yontemin yani katalog ile tiriinlerin tanitilmasi ve satis1 6zellikle kirsal bolgede
yasayan ve kent merkezine siklikla ugrama olanagi olanayan koyli tliketiciler igin
kullanildigr goriilmiistiir. 1800’11 yillarin sonlarina dogru, dogrudan satis artik

ABD’de de gériinmeye baslanmustir [16].

Dogrudan satig pazar1 6zellikle 2.Diinya savasindan sonra hizli bir biiylime
katedmistir. Teknolojik gelismeler, kredi kartlart ile tanismamiz ve her sektorde
oldugu gibi bilgisayarlarin hayatimizda yer almaya baslamasiyla 1980’11 yillar ve

sonrasinda dogrudan satis hizla biliyiimeye devam etmistir [16].

Tiirkiye’de dogrudan satis 1970’11 yillarda yerel bazi firmalarin kitap ve
ansiklopedi satis1 ile baslamistir. 1970’11 yillarin sonlarima dogru dogrudan satis
sektoriinde diinya lideri olan Avon, Amway ve Oriflame gibi firmalarin Tiirkiye
pazarina girmesiyle yayginlasmistir [15]. Tiirkiye’de su anda kozmetikten kiiciik ev
aletleri ve gida takviye diiriinlerine kadar bir ¢ok {irin gaminda dogrudan satis

pazarlama teknigi kullanilmaktadir.



2.2. Diger Satis Modelleri ve Dogrudan Satis

En temelde tiim satis modelleri tiiketicilere iiriin ve hizmet sunmay1 amaglar.
Dogrudan satis yontemi, miisteri ile saticiy1r olduk¢a farkli bir kanal kullanarak
bulusturur. Diger tiim satis modellerinde satis sirketleri kendi ¢alisanlar ile satig
yaparken dogrudan satis sirketleri bagimsiz saticilar ve onlarin sosyal cevreleri ile satis

gerceklestirir [14].

2.3. Dogrudan Satis ve Piramit Diizenler

Dogrudan satis Ulkemizde ve bir ¢ok iilkede yasal bir pazarlama ymntemi ve
teknigidir. Piramit diizenler ise kotii niyetli kisilerin tiiketicileri dolandirmaya yonelik
kurguladiklar1 yapilardir. Dogrudan Satis Dernegi (DSD) asagidaki iic madde/ilke ile
Piramit diizeni dogrudan satigtan ayirmaktadir [15].

e Dogrudan satigin amaci pazarlama maliyetleri diisiirmek ve Tiketiciye uygun
fiyata katileli ve hizli, iiriin ve hizmet sunmaktir. Bunun i¢in baslama {icreti
talep edilmez.

e Uriinler degeri ve kalitesi siiphe gotiirecek sekilde gostermelik olmamalidr.
Temil kriter tiiketim tiriinli kazang saglanmayacak olsa bile alinabilir nitelikte
bir tiikketim lirtinii olmalidir.

e Dogrudan satista liriinler tiiketici i¢in olmali ve tiiketiciye satilmalidir. Temel
amaglardan biride tiiketicilere satis yaparak bir pazar olusturmaktir. Piramit
diizenlerde iirlinti kullanacak tiiketici/kisilerle ilgilenilmez yeni katilanlara ise

baslamak i¢in satin almalar1 gerektigi sdylenir.

2.4. Dogrudan Satis Sistemi, Isleyisi

Bu calismada kullanilan degiskenlerin daha iyi anlasilabilmesi ve
yorumlanabilmesi i¢in dogrudan satis isleyisinin bilinmesi gerekir. Tiirkiyedeki
dogrudan satis sirketleri miisterilerine farkli isimler ile hitap etmekte, bu ¢ok katli ag
pazarlama (network marketing) yapilarini farkli terimlerle tanitmaktadirlar. Ornegin
bir firma miisterilerini Temsilci, digeri {ye, bir digeri girisimci olarak
isimlendirmektedir. Bu ¢alismada genel kabul gormiis Temsilci ve Satig Lideri (SL)
terimleri kullanilmistir. Sekill.’de 6rnek bir dogrudan satis isleyis semast

goriinmektedir.
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Tamsilci

Temsilel
Sekil 1. Dogrudan Satis Isleyis Semas1

Sekil 1°de goriilen Ulke Satis Direktorii, Bolge Satis Grup Miidiirii (BSGM),
Bolge Satis Miidiirii (BSM) ve Bolge Satis Sorumlusu (BSS) dogrudan satis sirketi

personeli iken Satig Lideri (SL) ve Temsilciler bagimsiz saticilardan olusmaktadir.

2.4.1. Temsilci

Temsilciler dogrudan satis sistemine birden farkli amag ile kayit olmus
olabilirler. Bu amaglar ise; kendileri i¢in indirimli {iriin almak, kendileri ve aile fertleri
i¢in indirimli Uiriin almak, iirinleri miisterilere pazarlayarak gelir elde etmek ve sosyal
bir ¢evre edinmek olarak siralanabilir. Temsilcilerin sisteme hangi nedenle kayit
olduklar1 anlamak olduk¢a zor oldugu gibi zamanla Temsilcilerin sistemden
beklentileri de degiskenlik gdsterebilmektedir. Ornegin kendine indirimli {iriin almak
i¢in kayit olmus bir Temsilci bir miiddet sonra {iriinleri pazarlayarak gelir etme amaci
edinmis olabilir. Bu calisma 6zelinde detayli olarak anlattigimiz Temsilci grubunun
sistemden ayrilma yani miisteri kayp analiz (customer churn analysis) c¢aligsmasi

yapilacaktir. Temsilciler sattiklari iiriinlerden belirli bir kazang elde ettikleri gibi tesvik



programlarindan da c¢esitli iirlinler, tatiller, ara¢ kullanim hakki ve bir ¢ok hediye

kazanabilmektedirler.

2.4.2. Satis Lideri (SL)

Dogrudan satista Satis Lideri (SL)’nin rolii ve kazang sistemi Temsilcilciden
daha farklidir. SL, bir Temsilci gibi iiriin pazarlayabilecegi gibi sisteme kayit ettigi
Temsilcilerin satig hacminden de komisyon kazanmaktadir. SL, katl1 bir yapiyla biiyiik
bir ekip olusturup profesyonel bir ¢caligma sistemi kurabilir ve komisyonunu bu sayede

arttirabilir.



3. MUSTERI KAYIP ANALIZI

Miisteri kayip analizi genellikle telekom, bankacilik ve sigortacilik
sektorlerinde kullanilan mevcut miisterilerin aligveris aliskanlhiklarimi ve kaybim
onceden tahmin etmeye dayanan analiz yontemidir. Yapilan bu analiz c¢alismasi
sonrasinda miisteri iliskileri ydnetimi (MIY) ingilizce terimi ile customer relationship
management (CRM) kapsaminda miisteri kaybin1 onleyecek veya en aza indirecek

yontem ve ¢oziimler gelistirilmektedir [1].

Telekom, bankacilik, sigortacilik gibi misteri siirekliligi/devamliligi bulunan
sektorlerde miisteri kaybi1 oldukca kritik bir 6neme sahiptir. Ciinkli bu sektorlerde
mevcut miisterilerin sistemde tutulmasi, yeni miisteri kazanmaya goére daha diisiik

maliyetli operasyonlar gerektirir [2].

Miisteri kayip analizleri i¢in litaratiirde, miisteri kagmasi (customer defection),
miisteri caymasi (customer turnover), miisteri yipranmasi (customer attrition) ve

miisteri sallanmasi (customer churn) gibi terimler de kullanilmaktadir.

Sekil 2. Miisteri kayip analizi (customer churn analysis) ile miisteri durumu grafik
gosterimi [17]

Kaynak: Kilig, D., Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme ile Miisteri Kayip (Churn) Analizi-1,
https://medium.com/deep-learning-turkiye/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-ve-derin-
%C3%B6%C4%9Frenme-ile-m%C3%BC%C5%9Fteri-kay%C4%B1p-churn-analizi-1-63a4513b8a6f
(Erigim Tarihi: 05.03.2019)



https://medium.com/deep-learning-turkiye/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-ile-m%C3%BC%C5%9Fteri-kay%C4%B1p-churn-analizi-1-63a4513b8a6f
https://medium.com/deep-learning-turkiye/makine-%C3%B6%C4%9Frenimi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-ile-m%C3%BC%C5%9Fteri-kay%C4%B1p-churn-analizi-1-63a4513b8a6f

3.1. Miisteri Kayip Analiz Calismalar Literatiir Taramasi

Degerlendirilen 100 makalede sektorlere gore dagilim Sekil 3.°te
goriilmektedir. Ozetle, %60 oraninda Telekominikasyon, %9 Banka ve Finans, %9
Karma (Telekom, Banka, Perakende vb.), %7 Medya, %1 Egitim, %1 Online, %]l
Oyun ve %1 Enerji ve Organizasyon sektorlerinde ¢alisma yapilmistir [3].
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Sekil 3. Makalelerde Yer Alan Uygulamalarin Sektorlere Gore Dagilimi

Kaynak: Onay Kogoglu, F., Ozcan, T., Baray, S. A., Veri Madenciliginde Ayrilan miisteri Analizi
Problemi Uzerine Bir Literatiir Arastirmasi, 2016



Incelenen 100 makalede miisteri kayip analizi ¢alismalarinda kullanilan veri
madenciligi yentemleri Sekil 4.’te gozterilmistir. Ozetle, 53 makalede Karar Agaci
algoritmalari, 48’inde Lojistik Regresyon, 44°linde Sinir Aglar1 ve 25’inde ise Destek
Vektor Makineleri kullanilmisitr. Her ¢alismada birdern fazla yontem kullanildigi

hatirdan ¢ikarilmamalidir [3].
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Sekil 4. Makalelerde Kullanilan Veri Madenciligi Yontemlerinin Frekans Dagilim1

Kaynak: Seker, S. E., Miisteri Kayip Analizi (Customer Churn Analysis), YBS Ansiklopedi, Cilt 3,
Say1 1, 2016, ss. 26-27.

Yapilan literatiir ¢alismasinda da goriildiigii iizere nig bir sektdr olan dogrudan
satig sektoriinde miisteri kayip analiz ¢alismasi neredeyse hi¢ yapilmamistir. Oysaki
miisteri kaybinin en fazla 6nemsenmesi gereken sektorlerin basinda dagrudan satig
gelmektedir. Oyle ki dogrudan satis sistemindeki bir Temsilci dogrudan satis sirketinin
tirlinlerini onlarca miisteriye ulastiriyor olabilir. Ya da sistemden ¢ikan bir SL onlarca
Temsilciyi sistemden ¢ikarabilir bu temsilciler ile de dogrudan satis sirketi binlerce

miisterisini kaybedebilir.



4. R PROGRAMLAMA DiLi

Bu c¢alismada kullanilan algoritmalar, veri isleme ve manipiilasyon
islemlerinin bir kismi1 ve yine veri gorsellestirme islemlerinin bir kismi1 R programlama
dili kullanilarak yapilmistir. Bu maksatla bu boliimde genel ve kisaca tezi okuyacak

aragtirmaciya R programlama dili hakkinda bilgi verilmek istenmistir [4].

R, istatistiksel ve ekonometrik hesaplamalar gibi 6zelliklerinin yaninda veri
manipiilasyonu, programlama ve grafiksel gosterimine olanak saglayan biitiinlesmis
bir yazilim ortamidir [4]. C, C++ ve Fortran yazilan kodlarin R’ a kolay ve hizli bir
sekilde eklenebilmesi, dilin gelisimini hizlandirmistir. Yazim sekli bakimindan R
ALGOL dil ailesinden oldukga fazla 6zelligi miras almistir [9]. Bu sebeple genel kabul
gormiis diller ile kodlama yapan gelistiricilerin dile adapte olmasi biraz vakit

alabilmektedir.

R, daha 6nce gelistirlmis olan S programlama dilinden tiiretilmistir. S, 1976
yilinda Bell Laboratuvarlarinda John Chamber ve ekibi tarafindan gelistirlmisitr. R dili
S ve daha sonra gelistirilen S Plus dillerinin bir tiirevidir. 1991 yilinda Auckland
Universitesi istatistik boliimiinde Ross Thaka ve Robert Gentlement tarafindan
gelistirilmis ve 1993 yilinda duyurulmustur. 1995 yilinda agik yazilim haline gelmis,
1997 yilinda R ¢alisma grubu kurulmustur [4].

R’in ilk stiriimii 1.0.0. 2000 yilinda yaymlanmistir. Bu ¢alismada ise 3.5.3

stirimii kullanilmistir.



5. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi en temel tanimiyla biiyiik veriler arasindan bilgiye ulasma
isidir [5]. Bir baska sekilde veri madenciligini, biiyiik miktarlardaki veri i¢erisinden,
gizli kalmis kiymetli ve kullanilabilir bilgileri agiga ¢ikarmak seklinde de

tanimlayabiliriz [6].

Bilgiyi toplamanin, toplanan bu biiyiikk veriye ulasmanin ve bilgisayarlarin
performanslari ile veriyi islemenin kolaylastig1 giinlimiizde veri madenciligi hizla
gelismektedir. Bu gelisimi tiniversite proje ve tezleriyle birlikte basarili agik kaynak

kodlu analiz ve programlama dilleri de desteklemektedir.

5.1. Veri Madenciligi Tarihgesi

1950’11 yillarda bilgisayarlar sayimlar i¢in kullanilirken 1960’11 yillarda veri
taban1 ve verilerin depalanmasi/saklanmas1 kavrami teknoloji diinyasinda yerini
almistir. 1960’11 yillarin sonunda bilim insanlar1 basit 6grenmeli bilgisayarlar
gelistirmislerdir. Minsky ve Papert, giniimiizde sinir aglar1 olarak bilinen
perseptron’larin sadece ¢ok basit olan kurallar1 6grenebilecegini gostermislerdir. 1970
yillara gelindiginde ise iligskisel veri tabanmi yOnetim sistemleri kullanilmaya
baslanmistir. Bu gelismeler ile birlikte bilim insanlar1 basit kurallara dayanan sistemler
gelistirmisler ve basit anlamda makine Ogrenimini saglamiglardir. 1980’lere
gelindiginde veri tabani yonetim sistemleri yayginlagmis boylelikle bilimsel alanlarda
uygulanmaya bagslanmistir. Veri tabani yonetim sistemlerindeki bu gelismelerle
birlikte sirketler rakipleri, miisteriler ve {irlinler ile ilgili bilgilerden olusan veri
tabanlart olusturmuslardir. 1990’11 yillara gelindiginde hizla ve katlanarak artan
veriden faydali bilgilerin nasil elde edilebilecegi diisiiniilmeye baslanmigtir. 1989,
KDD (IJCAI)-89 Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantist ve 1991,
KDD (IJCAI)-89’un sonug bildirgesi sayilabilecek “Knowledge Discovery in Real
Databases: A Report on the IJCAI-89 Workshop” makalesinin KDD (Knowledge
Discovery and Data Mining) ile ilgili temel tanim ve kavramlari ortaya koymasi ile

siire¢ daha da hizlanmis. Bu gelismeler sonrasinda 1992 yilinda veri madenciligi i¢in
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ilk yazilim gerceklestirlmigtir. 2000°1i yillarda artik veri madenciligi inanilmaz bir

gelisim siirecine girmis ve neredeyse tiim alanlarda uygulanmaya baslamistir [7].

5.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik, 6zellikle miisteri
tabanli alanlarla birlikte farkli alan ve sektorlerde uygulanmaktadir. Veri
madenciliginin kullanilmasinda alan ve sektor farki gozetilmemekle birlikte genis veri
ambar1 olusturulmasina olanak saglayacak parakende satis, sigortacilik ve saglik gibi
sektorlerde kullanilmasi daha yaygin ve dogrudur [8]. Veri madenciligi bahsedilen tiim
bu uygulama alanlarinda kullanilirken Sekil 5.’te de goriilecegi gibi bircok farkl
disiplinle iligki i¢indedir.

Veritabani
sistemleri

Diger Veri
disiplinler gorselligi

Veri
Madenciligi

Yapay
ogrenme

Sekil 5. Veri Madenciliginin Diger Disiplinler ile liskisi

Kaynak: Savas, S., Topaloglu, N., Yilmaz M., Veri Madenciligi ve Tiirkiye’deki Uygulama
ornekleri, Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, Cilt 11, Say1 21, 2012, ss. 4-5.
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5.3. Veri Madenciligi Siireci
Veri madenciligi siirecini veya bir baska ifadeyler veri madenciligi asamalari
asagidaki sekilde siralanabilir. Bu adimlarin ne manaya geldikleri, nasil uygulandiklar
yine bu boliimde 6zet olarak anlatilmistir.
e Veri Temizleme
e Veri Biitiinlestirme
e Veri Indirgeme
e Veri Doniistiirme
e Veri Madenciligi Algoritmalarinin Uygulanmasi

e Sonuglar1 Sunum ve Degerlendirme

5.3.1. Veri Temizleme

Veri tabaninda bulunan tutarsiz ve hatali veriler giiriiltii olarak isimlendirilir.
Bu veriler calismaya dahil edilmeyebilir, yerlerine sabit bir deger atanabilir veya diger
verilerin ortalamasi hesaplanarak bu ortalama deger kullanilabilir. Ya da karar agaci
veya regresyon gibi yontemlerle tahmin edilerek ¢calismaya dahil edilebilinir. Tiim bu
islemler ve giiriiltii olarak isimlendirilen verinin nasil kullanilacagi ve yonetilecegi

karar1 bu adimda verilir.

5.3.2. Veri Biitiinlestirme

Birden fazla veri tabanindan toplanan verilerin birlikte degerlendirmeye
alinabilmesi i¢in verinin tek tiire doniistiiriilmesi islemidir. Ornegin cinsiyet bilgisi bir
veri tabaninda 1, 0 olarak, digerinde E, K olarak, bir baska veri tabaninda ise M, F
olarak tutuluyor olabilir. Iste bu farkli isaretlenmis verinin sadece E,K olarak

gosterilemsi islemine veri biitiinlestirme denir.

5.3.3. Veri Indirgeme
Biiylik boyuttaki veri ile ¢alismak olduk¢a zordur. Bu sebeple analiz i¢in
kullanilan veriler azaltildiginda sonu¢ degismiyorsa veri indirgeme islemi

gerceklestirilir. Bu yontemle daha hizli sonug elde edilebilinir.
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5.3.4. Veri Doniistiirme

Verinin igerigini korumak sartiyla, verinin kullanilacak modele uygun sekile
doniistiiriilme islemidir. Ornegin baz1 algoritmelar sadece niimerik veri ile ¢alisirken
bazi algoritmalar sadece kategorik veri ile ¢alismaktadir. Boyle bir durumda veri

doniistiirme iglemi uygulanmaktadir.

5.3.5. Veri Madenciligi Algoritmalarinin Uygulanmasi
Veri hazirlandiktan sonra yani gerekli goriilmesi halinde veri temizleme, veri
biitiinlestirme, veri indirgeme ve veri doniistiirme islemleri uygulandiktan sonra elde

edilen veri setine veri madenciligi algoritmalari ile modellerin uygulandigi agsamadir.
5.3.6. Sonuclar1 Sunum ve Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmalar1 ile modellerin uygulanmsi sonrasinda elde

edilen sonuclarin karsilastirilmasi ve degerlendirilmesidir.

Sunum ve
Degerlendirme

’ Veri
= Madenciligi
o’ yontemi
P -
o - Veri
2P St donustirme

Veri

indirgeme I

Verl
butlinlestirme

e - © _ , FI: | A . I v

Veri
temizieme

Sekil 6. Veri Madenciligi Siireci

5.4. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi  yontemleri; verileri  kullanarak analiz  edilmesi,
siniflandirilmasi, kategorize edilmesi, 6zetlenmesi ve birliktelik kurallarinin tespit
edilmesi i¢in kullanilirlar. Bu ¢alismada veri madenciligi yontemleri; siniflandirma,

birliktelik kurallar1 ve iliski analizi, kiimeleme olmak {izere ii¢ ana grupta anlatilmistir.
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5.4.1. Siniflandirma Yontemi

Veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma yontemi en ¢ok bilinen
veri madenciligi tekniklerinden birisidir. Simiflandirma teknikleri resim, Oriintii
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢caligmalar1 ve pazarlama
konular1 siniflandirma tekniklerinin siklikla tercih edildigi alanlardir. Siniflandirma
teknikleri tahminleyici bir modeldir. Ornegin; hava sicakligimin haftalik tahmini bir

siniflandirma islemidir.

Veri madenciliginde siniflandirma isleminde; karar agaglari (6rnegin; C4.5,
CART), istatistige dayali algoritmalar (bayesyen siniflandirma algoritmalari,
regresyon), mesafeye dayali smiflandirma algoritmalar1 (k-en yakin komsu
algoritmasi) ve yapay sinir aglar1 temelli algoritmalar gibi bir¢ok teknik ve algoritma

gelistirilmistir [8].

5.4.2. Birliktelik Kurallar: ve iliski Analizi Yontemi

[liski analizi veri tabanindaki bir dizi bilgi, veri veya kaydin diger kayitlarla
olan baglantisim agiklayan islemler dizisidir. iliski analizi, bir kayit varken herhangi
bir bagka kaydin var olma olasiliginin cevabini verir. Aslinda bir baska ifadeyle
verilerin birlikte olan kurallarini ortaya ¢ikarir. Birliktelik kurallar1 ve iligki analizi
yontemi siklikla pazar sepeti analizlerinde (Market Basket Analysis) tercih edilmekte

ve kullanilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 ve iligki analizi yonteminde AIS algoritmasi, SETM

algoritmasi ve AprioriTid algoritmais siklikla tercih edilen algoritmalardandir [8].

5.4.3. Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme yontemi ayni siniflandirma yonteminde oldugu gibi mevcut verileri
gruplara ayirma islemidir. Bu iki yontemin aralarindaki fark ise siniflandirma yontemi
ile yapilan siniflandirma isleminde siniflar 6nceden belirliyken kiimeleme yonteminde
ise smiflar 6nceden belirli degildir. Verilerin hangi gruplara, ka¢ degisik gruba
ayrilacagi verilerin birbirine olan benzerligi gere belirlenir [8]. Belirlenen bu gruplara

da kiime ismi verilir. Veriler siraliysa yakin komsu, uzak komsu algoritmalar
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kullanilirken belirli bir sira olmayan verilerde K-ortalamalar yontemi tercih edilir.
Kiimeleme yontemi tip, biyoloji, antropoloji, ekonomi, pazarlama ve

telekomiinikasyon gibi bir¢ok sektor ve bilim dalinda kullanilmaktadir.

15



6. ANALIZ UYGULAMASI VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak dogrudan satis
sektor verisi tizerinden miisteri kayip analizi ¢alismasi anlatilacaktir. Gergek veriler
tizerinden yapilan bu miisteri kayip analiz ¢aligmasi i¢cin CRISP modeli adimlar
izlenmis/uygulanmistir. Giris boliimiinde de anlatildig: tizere 347.001 Temsilci verisi

tlizerinde calisiimistir.

6.1. Problemin Tanimlanmasi

Tartismasiz tiim sektorlerde miisteri kayb1 en 6nemli problemlerin basinda
gelmektedir. Hatta en 6nemli problemdir. Yeni bir miisteri edinme maliyeti ¢cok yiiksek
oldugu gibi mevcut miisterileri siniflandirmadan miisteri kaybini 6nlemek i¢in yapilan
tesvik programlart da olduk¢a yliksek maliyetlidir. Dogrudan satig sektoriinde ise
misteri yani sektor deyimiyle Temsilci kayiplari bir kat daha 6nem kazanmaktadir.

Bunu sebebi ise bir Temsilcinin birden fazla miisteriye aracilik etmesidir.

Verisini inceledigimiz sirket dort haftalik donemler halinde kampanyalar
olusturmakta, bu kampanyalarda fiyatlar degistirilmeden agirlikla katalog {izerinden
Temsilcileri araciligy ile satis yapmaktadir. Temsilcilerin performansina gére onlari
sistemden ¢ikarmakta veya sistemde tutmaya devam etmektedir. Bu performans
olgiitleri de donemlik olarak degisebilmektedir. Ornegin; alti kampanya siparis
vermeyen bir Temsilci sistemden ¢ikarilmakta ve siparis girisi engellenmektedir. Bu
durum Temsilcinin istegi ve iradesi disinda gergeklesmektedir. Anlasilacag tlizere
sektorlin dinamikleri oldukga farklidir. Bu sebeple bu calismada Temsilcilerin bir
sonraki kampanya siparis verip vermeyecekleri tahmini yapilmistir. Tahmin igin
siniflandirma algoritmalar1  kullanilarak modeller olusturulmus ve sonuglar

karsilastirilmistir.
6.2. Veriyi Anlama

Analizlerde kullanilan veri setinde herhangi bir Temsilciye ait ad, soyadi, T.C.

kimlik numarasi, Temsilci numarasi veya Temsilcinin kimligini ortaya ¢ikaracak
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herhangi bir bilgi mevcut degildir. Veri seti, anonimligin bozulmasi engellenecek

Onlemler alinarak anonimlestirilmis ve bu sekilde kullanilmistir.

Tahmin i¢in 24 bagimsiz degisken 1 bagimli degisken kullanilmistir. Bagimsiz
degiskenlerden LOA, AGE, SL LLOA niimeriktir, ancak 6.3.4. Veri Doniistiirme
boliimiinde detaylart anlatildigi sekilde kategorik hale doniistiiriilmiistiir. Bir baska
ifadeyle bu siirekli degiskenler kesikli hale getirilmistir. Veri setinde bulunan

degiskenlere ait 6zellikler Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Veri Setindeki Degiskenlere Iliskin Ozellikler

TAHMIN iCiN KULLANILAN BAGIMSIZ DEGiISKENLER
" Degisken
Sira No |Degisken Adi Aciklama Tipgi g
1 LOA Kampanyg bazmda Niimerik
Temsilcilik siiresi
2 AGE Yas Niimerik
3 AWARD_SALES Siparis tutari Niimerik
4 DEBT Borg tutart Niimerik
5 PAYMENT_MODE Odeme Yoéntemi Kategorik
6 RETURNS fade Tutart Niimerik
7 ORDER_COUNT Siparis sayisi Niimerik
8 TOTAL_UNITS Uriin adedi Niimerik
9 INCENTIVE_BROCHURE_COUNT Ucretli alian katalog sayis1 | Niimerik
10 OPPORTUNITY_GIFT Kazanilan hediye Niimerik
11 LOA_GIFT Ik iig kampanya icerisinde Kategorik
kazanilan hediye
12 PREVIOUS_CAMPAIGN_AWARD SALES | Bir dnceki kampanya Niimerik
siparis tutarl
Temsilcinin SL'nin o
13 SL_LLOA kampanya bazinda SL'ligi | Niimerik
Siiresi
14 SL_GENERATION Temsilcinin SL'nin BSS'na Niimerik
nesil uzakligi
15 SL_G1_REPS Temsilcinin SL'nin Niimerik
Temsilci Sayist
Temsilcinin SL'nin
16 SL_G1 ACTIVITY Temsilcilerinin kampanya | Niimerik
igerisinde siparig verme
orani
Temsilcinin SL ile ayn1 ]
17 SL_GEOGRAPHICAL_ZONE_FLAG cografi bolgede oldugunu | Kategorik
gosterir
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Tablo 1. (devami) Veri Setindeki Degiskenlere iliskin Ozellikler

SL_STATE FLAG Temsilcinin SL i.le aynt ilde Kategorik
18 oldugunu gosterir
SL_COUNTY_FLAG Temsilcinin SL ile aynt Kategorik
19 ilgede oldugunu gdsterir
20 STARTING_FAMILY CRM Segmenti Kategorik
21 STATE 1l bilgisi Kategorik
22 GENDER Cinsiyet Kategorik
SL_PAID_TITLE T_ems!lcinin SL'nin seviye Kategorik
23 bilgisi
ACTIVIZATION Son iki kampanya siparis Kategorik
24 durumu
HEDEF DEGISKEN (Bagimh Degisken)
1 CHURN_FLAG gﬁ;}:lm ayrilma durum Kategorik

Tablo 1.’de veri seti tanitilmistir. Ag¢iklama kolonunda degiskenler hakkinda
genel bilgi verilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda SL_PAID_TITLE degiskeni
hakkinda daha detayli bilgi verilmesi geregi goriilmiistiir. SL hakkinda genel bilgi
bolim 2.4.2. Satig Lideri (SL)’de verilmisti. SL’nin seviyesi yonettigi Temsilci
sayisina, ekibinin satis hacmine ve verilen hedefleri gerceklestirme durumuna gore
farklilik gosterir. Bu seviye ile SL’leri satis hacimleri lizerinden farkli oranlarda

komisyon alirlar.

Sekil 7.°de Tablo 1.’de verilen degiskenler hakkinda daha detayli bilgi
edinilebilir. Bu 06zet bilgi incelendiginde niimerik degiskenleri i¢in minimum,
maksimum, medyan, ortalama, 1. ve 3. kartil (dorttebirlik) degerleri goriilmektedir.

Kategorik degerler i¢in en ¢ok drnege sahip alt1 deger gosterilmektedir.

Temsilci grubunu tanimak i¢in Sekil 7. incelendiginde temsilcilerin biiyiik bir
boliimiiniin kadinlardan olustugu goriinmektedir. Temsilci grubunun ~%93,5’1 kadin,
~%06,5’1 erkektir. Temsilcilerin yas ortalamas1 ~34.6’dir. En ¢ok Temsilci Istanbul’da
yasarken sirastyla diger iller Izmir, Ankara, Bursa, Adana ve Hatay’dir. Temsilciler
kampanyada 1.08 siparis vererek dokuz iiriin satin almaktadirlar. Temsilcilerin
~%71,7°s1 Satis Liderleri ile aymi ilde yasarken aym ilcede yasama orami ise

~%44,5 dir.
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= summary (raw_data)

LOA AGE AWARD_SALES DEBET PAYMENT_MODE
Min. 1.00  Min. :18.0  Min. -1253.0  Min. 0.00 HAav 272187
1st Qu.: 5.00 1st Qu.:26.0 1st Qu.: 0.0 1st qQu.: 0.00 KKHAV: 22191
Median : 16.00 Median :34.0 Median : 121.5 Median : 0.00 KKOOS: 5175
Mean 1 37.33 Mean 134,686 Mean 220.8  Mean 35.03 005 : 47448
3rd qQu.: 50.00 3rd Qu.:42.0 3rd Qu.: 248.2  3rd qu.: 0.00
Max. 1337.00 Max. (84,0 Max. :1663904.4 Max. :64989.75
RETURNS ORDER_COUNT TOTAL_UNITS INCENTIVE_BROCHURE_COUNT
Min. 1-43738.00 Min. :-3.000  Min. -73.00  Min. 0. 000
1st qQu.: 0.00 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.00 1st Qu.: 0. 000
Median : 0.00 Median : 1.000 Median : 9.00 Median : 0.000
Mean -3.68 Mean 1.078  Mean 15.53  Mean 1.651
3rd qQu.: 0.00 3rd qu.: 1.000 3rdqQu.: 19.00 3rd qu.: 4.000
Max. 0.00 Max. :221.000 Mmax. ;74665.00 Max. :2008. 000
OPPORTUNITY_GIFT LOA_GIFT  PREVIOUS_CAMPAIGN_AWARD_SALES SL_LLOA
Min. :0.0000  E: 34049  Min. : -1763.3 Min. : 1.00
1st qQu.:0.0000 H:312952 1st Qu.: 0.0 15t Qu.:26.00
Median :0.0000 Median :  100.0 Median :73.00
Mean 10,2301 Mean 140.7 Mearn 152,36
3rd qQu.:0.0000 rd Qu.: 169.3 Ird qQu.:73.00
Max. +3. 0000 Max. 1958813, 3 Max. 173,00
SL_GENERATION SL_G1_REPS SL_G1_ACTIVITY  SL_GEQGRAPHICAL_ZONE_FLAG
Min. 1 1.000  min. : 1.00 Min. :0. 0000 1178718
1st qQu.: 1.000 1st qQu.: 21.00 1st qQu. :0.6441 H:168283
Median : 2.000 Median : 55.00 Median :0.7200
Mean v 2.279  Mean . B2.14  Mean (0. 7108
3rd qu.: 3.000  3rd Qu.:115.00 3rd Qu.:0.7755%
Max. :10. 000 Max. 1681.00 Max. :1.0000
SL_STATE_FLAG SL_COUNTY_FLAG STARTING_FAMILY STATE GENDER
E:245186 E:154544 A.Classic 1106661  ISTANBUL: 56554  F:324421
H:101815 H:192457 A.Classic Plus: BO9BBS  IZMIR  : 29635 M: 22580
A.Club : 00820  ANKARA @ 23321
A.Elite 8420 BURSA : 14686
A, Inci T 75215 ADANA 113109
HATAY ;11038
{other) :198658
SL_PAID_TITLE ACTIVIZATION CHURMN_FLAG
L03 102236 A @ 292956 E:174899
L04 158035 Aa:155348 H:172102
L2 147955 AI: 57219
LO5 130526 I ; B
LO9 127637 IA: 62004
LG 125974 II: 43166

{other):94638
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> strraw_data)
"data.frame":

§ L0A

§ AGE

§ AWARD_SALES
§ DEBT

§ PAYMENT_MODE
§ RETURNS

§ ORDER_COUNT
§ TOTAL_UNITS
§ INCENTIVE_BROCHURE_COUNT

§ OPPORTUNITY_GIFT

§ LOA_GIFT

§ PREVIOUS_CAMPAIGN_AWARD_SALES:
§ SL_LLOA

§ SL_GENERATION

§ SL_GL_REPS

§ SL_GL_ACTIVITY

$ SL_GEOGRAPHICAL_ZONE_FLAG

§ SL_STATE_FLAG

§ SL_COUNTY_FLAG

§ STARTING_FAMILY

§ STATE

§ GENDER

§ SL_PAID_TITLE

§ ACTIVIZATION

§ CHURN_FLAG

 Factor w/ 2 levels "E",

347001 obs. of 25 variables:
tint 251 124 247 4 336 155 154 155 14 337 .
tint 57 32 64 40 56 54 45 42 32 80 ...
pnum 0 124.4 296.2 340.5 -23.2 ...
chum 00000...
: Factor w/ 4 levels "HAV","KKHAV",..:
cum 00 -76 0 -23.2 ..
Tint

0142012005...
sint 092533-122180060 ...
:int 00100100012...
:int 000000000 2

num 104.7 100 41.5 151 2 114 2.

vint 737359 737373737318 ?3 v
tint 1132112131...

:int 98 173 59 57 98 74 97 225 28 180 ...
oum 0.755 0.711 0. 678 0 667 0.735 .

T Factor w/ 2 Tevels
 Factor w/ 2 levels
 Factor w/ 2 levels
Y Factor w/ 5§ levels ' A c1a551c ,"A.Classic plus”,.
! Factor w/ 84 levels “\002” "0", "ADANA",.
: Factor w/ 2 Tevels
T Factor w/ 14 levels “0 REP” ) CAN 1011
T Factor w/ 6 Tevels "A" ”AA“ "A 3 2212
T Factor w/ 2 Tevels E

b
3
l 2 2 l 122112.

2 222222222...

1122 2 11112...
1112111211,
V2122212212,

4224344273,

l 223123314...
4344 43 15434040 21 43 43 ...
1 1 1 l 11 1 111.
D 911411,

3z,

Sekil 8. Veri Onisleme Oncesi Veri Seti Degiskenlerinin Gosterim Bigimleri ve Tiirleri

Veri setindeki sayisal degiskenler o6zet veri lizerinden incelenmisti. Bu

degiskenlerin  bir

Gorsellestirmede histogram ve boxplot (kutu) grafikleri

Frequency
40000
1

20000
1

0
1

T T 1T T T 1
20 30 40 50 60 70 80

Yas

kismini

grafikler yardimiyla asagida gorsellestirilmistir.
kullanilmastir.
2 81 ‘]
§ h I T I I T T 1 R | :

20 30 40 50 60 70 80

Yas

Yas

Sekil 9. Yas Degiskeni Histogram ve Boxplot (kutu) Grafikleri

Sekil 9°da ki histogram grafiklerinde belirli yas gruplarinda ka¢ Temsilci

oldugu (frekans (frequency)’a gore) yine belirli yas gruplarinda Temsilcilerin yiizdelik

dagilimlar1 (yogunluk (density)’a gore) goriinmektedir.
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Sekil 10. Temsilcilik Siiresi (LOA) Degiskeni Histogram Grafikleri

Sekil 10.’da ki histogram grafiklerinde belirli Temsilcilik siiresi (LOA)
gruplarinda kag Temsilci oldugu (frekans (frequency)’a gore) yine belirli Temsilcilik
stiresi (LOA) gruplarinda Temsilcilerin yiizdelik dagilimlart (yogunluk (density)’a

gore) goriinmektedir.

Veri setinin anlasilmasi i¢in niimerik (sayisal) degiskenlerin gorsellestirilip
incelendigi gibi kategorik degiskenler de bu sekilde incelenmistir. Sekil 11.°de
Temsilcilik siiresi (LOA) ile ayrilma (churn) degiskenlerinin yogunluk grafigi
goriinmektedir. Grafikte goriilecegi iizere Temsilcilik siiresi (LOA) arttik¢a ayrilma

(churn) durumu azalmaktadir.

= Ayrima (Churn)
g [le
® 002- [w

0.00-

0 1UIU ZUIU EUIU
Temsilcilik Saresi (LOA)

Sekil 11. Temsilcilik Siiresi (LOA) ve Ayrilma (Churn) yogunluk Grafigi
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Sekil 12.’de Temsilci cinsiyet ve yas yogunluk grafigi goriinmektedir. Kadin
Temsilcilerin 18-30 yas araliginda ki yogunlugu kendi gruplarinda daha yiiksekken bu
durum erkek Temsilcilerde 28-38 yas grubundadir.

Cinsiyet
=

5 [+
= Cu

0.01-

20 40 60 80
Yas

Sekil 12. Temsilci Cinsiyet ve Yas Yogunluk Grafigi

Degiskenler ile hedef degiskenin ya da degiskenlerin birbiri ile iligkisi grafikler
ile gosterilebilir. Ancak bu yontem olduk¢a uzun zaman alabilecegi gibi degiskenlerin
birbirleri ile olan iligkilerini gdzden kagirmaya sebebiyet verebilir. Bu nedenle
calismada degiskenlerin birbiri ile olan korelasyonlari incelenmistir. Korelasyon
hesabi i¢in bazi1 degiskenler kategorik veriden niimerik veriye dontistiiriilmiislerdir.
Ornegin; CHURN _FALG degiskeni ‘B’ ve ‘H’ degerlerini alirken veri tipi

degistirilerek 1 ve 0 degerleri ile glincellenmistir.

Sekil 13.’te goriilecegi tizere Hedef degisken (CHURN_FLAG) ile Temsilcilik
siresi (LOA), yas (AGE), siparis tutar1 (AWARD SALES), siparis adedi
(ORDER_COUNT), ficretli alinan katalog (INCENTIVE_BROCHURE_COUNT),
Kazanilan firsat hediyesi (OPPORTUNITY_GIFT), yeni Temsilcilik hediyesi
(LOA_GIFT), SL temsilci sayis1 (SL_G1_REPS), SL ile ayn1 cografi bolgede olma
(SL_GEOGRAPHICAL_ZONE_FLAG), SL ile ayni ilgede olma
(SL_COUNTY_FLAG) degiskenleri arasinda negatif korelasyon goriilmektedir.
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Hedef degisken (CHURN_FLAG) ile bor¢ tutar1 (DEBT), iade tutar
(RETURNS), ve Temsilcinin SL’nin BSS’na nesil uzakligi (SL_GENERATION)

arasinda pozitif korelasyon goriinmektedir.
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Sekil 14.’te niimerik degiskenlerin bir kismina ait kutu grafigi ve Sekil 15.’te
korelasyonun sekilsel gésterimi bulunmaktadir.
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Sekil 14. Niimerik Degiskenlere Ait Kutu Grafigi
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Sekil 15. Korelasyonun Sekilsel Gosterimi
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6.3. Veriyi Hazirlama

Veri seti yapilacak olan analiz ¢alismasina hazir hale getirilmesi i¢in sirasiyla

asagidaki adimlar uygulanmistir.

6.3.1. Veri Setindeki Eksik, Kayip Degerlerin Tespiti

Veri seti R programina aktarilmadan oOnce, Oracle SQL’de hazirlanmasi
asamasinda 3 Temsilcinin yas bilgisinin eksik 2 Temsilcinin de segment bilgisinin
eksik oldugu goriilmiistiir. Niimerik deger olan Temsilci yas bilgisi icin hedef
degiskendeki sinifa gore ortalama alinarak, kategorik deger olan segment bilgisi igin
de en ¢ok tekrar eden kategori ile tamamlanmasi diisliniilmiistiir. Ancak eksik
degerlerin veri seti icindeki pay1 ¢ok kiigiik oldugu i¢in bu Temsilciler veri setinden

¢ikarilmastir.

6.3.2. Aykin Verilerin (Outliers) Tespiti

Veri setinde 7 Temsilcinin dogum tarihinin 01.01.1900 oldugu ve bu sebeple
yaslarmin 118 geldigi goriilmiis. Bu Temsilcilerin 6’sinin dogum tarihinin giincel
miisteri tablosunda diizeltildigi goriilmiis ve veri setindeki yas bilgisi de diizeltilmistir.
Giincel miisteri tablosundan diger Temsilcilerin de dogum tarihleri kontrol edilmis
ancak uyumsuz baska kayit goriilmemistir. 1 Temsilcinin ise dogum tarihine

ulagilamadigi icin veri setinden ¢ikarilmistir.

6.3.3. Tekrar Eden Kayitlarin Tespiti
Veri setindeki 3 Temsilcinin tiim degiskenleri ayni ikiser kayitlar1 oldugu
goriilmiistiir. Bu kayitlar Oracle SQL de distinct() fonksiyonu ile veri setinden

cikarilmistir.

6.3.4. Veri Doniistiirme

Bu caligmada veri doniistiirme islemi Temsilcilik siiresi (LOA), yas (AGE) ve
Temsilcinin SL’nin SL’ligi siiresi (SL_LLOA) i¢in yapilmistir. Bu degiskenler siirekli
veri tipinden kesikli veri tipine doniistiirtilmiisleridir. Diger bir ifadeyle nimerik veri
tipinden kategorik veri tipine donistiiriilmiiglerdir. Sekil 16.’da Temsilcilik siiresi

(LOA) degiskeninin siirekli degisken hali ile kesikli degisken hali, Sekil 17.’da yas
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(AGE) degiskeninin siirekli degisken hali ile kesikli degisken hali ve Sekil 18.’de de
Temsilcinin SL’nin SL’ligi stiresi (SL__LLOA) degiskeninin siirekli degisken hali ile
kesikli degisken hali goriilmektedir.

LOA
Min. : 1.00 LOA
1st Qu.: 5.00 1 & : 99929
Median : 16.00 14_26: 59078

Mean : 37.33 27+ 132884
Ird qQu.: 50.00 713 : 55110
Max. :337.00

Sekil 16. Temsilcilik Siiresi (LOA) Degiskeninin Siirekli Degisken Hali ile Kesikli

Degisken Hali
AGE

Min. :18.0 AGE

1sT Qu.:26.0 18 79:128562
Median :34.0 35 49:185014
Mean  :34.6 50 g4: 20764
3rd Qu.:42.0 g5, . 3861
Max. :B4.0

Sekil 17. Yas (AGE) Degiskeninin Stirekli Degisken Hali ile Kesikli Degisken Hali

SL_LLOA

Min. : 1.00 SL_LLOA
1st Qu.:26.00 4 g . 34301

Median E?E.GD 14_26: 33610
Mean  :52.36 7+ :250546

3rd Qu. :73.00 7 13 : 19454
Max. :73.00 B

Sekil 18. Temsilcinin SL’nin SL’ligi Siiresi (SL_LLOA) Degiskeninin Siirekli
Degisken Hali ile Kesikli Degisken Hali

6.3.5. Normalizasyon

Calismada kullanilan veri setinde niimerik degiskenlerin degisim araliklar
yiiksek oldugu i¢in niimerik degiskenler normalize edilmistir. Bu iglem i¢in min-max,
z-score ve ondalik Olgekleme gibi bircok normalizasyon ydnteminden min-max
secilerek normalizasyon islemi yapilmistir. Min-max normalizasyon yontemi

denklemi Denklem 6.1°de gosterilmistir.
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¥ = Xi — Xmin (6.1)

Xmax — Xmin

Denklem 2.1.’de ki esitlikte;

X' : Normalize edilmis veriyi

X': Girdig degerini,

Xmin : Girdi seti igerisinde yer alan en kiigiik sayisi,

Xmax : Girdi seti igerisinde yer alan en biiyiik sayisi,

ifade etmektedir.

Yapilan normalizasyon g¢alismasi sonrasinda model tekrar ¢alistirilmis (C4.5
karar agaci algoritmas1 Hold-out yontemi ile veri seti sirasiyla egitim ve test veri seti
olmak iizere %90-%10 oranlariyla ayrilmistir) ve dogru tahmin oranin ~%0,36 puan
daha koti sonu¢ vermesi nedeniyle normalize edilmis veri modellerde

kullanilmamustir.

6.4. Modelleme

Modelleme kullanilacak veri seti hakkinda tam bilgi saglandiktan ve veri 6n
isleme adimlar1 tamamlandik sonra yapilmalidir. Bu boliimde, analiz ¢alismasinda
kullanilan karar agaclar1 (C4.5 karar agaci1 ve Gini karar agaci) hakkinda teorik bilgi

verilecek ve model performans karsilastirma yontemi anlatilacaktir.

6.4.1. Karar Agaclan

Karar agaglar1 gozetimli 6grenme yontemidir ve bir hedef degiskene ihtiyag
duyar. Karar agacini olusturan algoritma hedef degiskeni en iyi tahmin edecek kurallar
silsilesini olusturmaya caligir. Karar agaclari siniflandirma ve tahmin i¢in oldukea sik
kullanilan bir veri madenciligi yaklasimidir. Sinir aglar1 gibi diger yontembilimler de
smiflandirma i¢in kullanilirken, karar agaglari kolay yorumlanabilmesi ve

anlagsilabilirligi sebebiyle tercih edilmektedir [10] [11].
Karar agaci tekniginde kullanilan verinin siniflanmasi, 6grenme ve smiflama

olmak iizere iki basamakli bir islemdir. Ogrenme basamaginda hedef degiskeni

onceden bilinen egitim verisi bir model olusturmak i¢in algoritma tarafindan analiz
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edilir. Bu islemden sonra 6grenilen model kara agaci olarak gosterilir. Siiflama
basamaginda, test verisi siniflama kurallarinin dogrulugunu O6lgmek amaciyla
kullanilir. Egitim verisindeki hangi alanlarin hangi sira ile kullanilacagi entropi
Olctimiiyle belirlenir. Entropi Olglisii ne kadar fazla ise o alan kullanilarak ortaya
konulan sonuglar o oranda belirsiz ve kararsizdir. Bu sebeple karar agacinin kokiinde
entropi Ol¢iisii en az olan alanlar kullanilir. Entropi 6l¢iisii asagidaki formiiller ile

hesaplanabilir.

My N
E(ClAY = ) plax,)x [— D plevlaw Dlog, Pleilar,) 62)
J=1 i=1

Denklem 6.2.’de ki esitlikte;
E(C|Ag) = Ag Alaninin simiflama 6zelliginin entropi lgiisi,
p(ay,j) = a; Alaninin j degerinde olma olasilig,
P(c;|ay, j)=ak alan1 j. Degerindeyken sinif degerinin ci olma olasiligi
Mk = ak alaninin igerdigi degerlerin sayisi; j=1,2,...,Mk,
N = Farkli siniflarin sayisi; i=1, 2,..., N,
K= alanlarin sayis;; k=1, 2, ..., K.
Eger bir S kiimesindeki elemanlar, kategorik olarak C1, C2, C3, ...., Cj siiflarina
ayrilmislarsa, S kiimesindeki bir elemanin sinifin1 belirlemek i¢in gereken bilgi
asagidaki formiil ile hesaplanabilir.
I(S) = —(P1log,(Py) + (Pylog,(Py) + -+ + (Pilog, (Py)) (6.3)
Bu formiilde Pj, Cj sinifina ayrilma olasiligidir.

Entrolpi denklemi su sekilde de ifade edilebilir:

n
S.
E(4) = %xl(&) (6.4)
i=1
Bu durumda A alani kullanilarak yapilacak dallanma isleminde bilgi kazanci
denklem 6.5 ile hesaplanmaktadir.
(6.5)
Kazang (A) =1(S)—E (A)
Bagka bir ifadeyle Kazang (A), A alaninin degerini bilmekten kaynaklanan entropideki

azalmadir [11]. Sekil 19.’da 6rnek bir karar agaci yapis1 gosterilmektedir.
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1. Seviye Kok

[ ]

. Seviye Dal Dal

3. Seviye Yaprak Yaprak Yaprak

Sekil 19. Bir Karar Agacinin Yapist

Kaynak: Das, B., Tirkoglu, i., DNA Dizilimlerinin Smiflandirilmasinda Karar Agaci
Algoritmalarimin Karsilastirilmasi, Eleco 2014 Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal
Miihendisligi Sempozyumu, 2014

6.4.1.1. C4.5 Karar Agaci

En yaygin kullanilan ID3 algoritmasindan gelistirilmistir. ID3 algoritmasina
istiinliik sagladigi alanlar ise kisaca su sekilde 6zetlenebilir. ID3 algoritmasinda karar
agaci olusturulurken kayip veriler hesaba katilmaz. Kazanim orani hesaplanirken
sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar kullanilir. C4.5 algoritmasi ise kayip
verileri diger veri ve degiskenler yardimiyla Ongorerek kazanim oraninin
hesaplamasinda kullanir. Bu sayede daha duyarli ve anlamli kurallar ¢ikartabilen bir

agagc Uretebilir [8].

C4.5 karar agaci her diigiimden ¢ikan ¢oklu dallar ile karar agacini olusturur.
Dal sayis1 olusturulmak istenen sinif sayisina esittir. Tek bir siniflayicida birden ¢ok

karar agac1 birlestirir. Ayirma islemi bilgi kazanci esasina gore yapilir [11] [12].

6.4.1.2. Gini Karar Agaci

Gini karar agact CART algoritmasindan gelistirilmistir. Bu sebeple CART
algoritmasmin genetik ozellikleri tasir. Ikili boliimler seklinde gergeklesen bir
siniflandirma yontemidir. Algoritma degisken degerlerinin sol ve sagda olmak {izere
ikili boliinmeler seklinde ayrilmasi temeline dayanir. Her bir diigiimde ilgili sol ve sag

boliinmeleri i¢in ay1 hesaplamalar yapilir [8] [11] [12].
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6.4.2. Model Degerlendirme ve Performans Olgiitleri

Bu c¢alismada olusturulan modellerin performansi 6l¢iimlemek i¢in disarida
tutma yontemi (Hold-Out) kullanilmistir. Bu yontem de veri seti egitim ve test kiimesi
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Egitim veri seti egitim slirecinde model olusturulmak
i¢in segilen siniflandiricinin egitiminde kullanilmaktadir. Modelin parametreleri igin
en iyi degerler ve uygun performans 6l¢lisli bu adimda belirlenir. Veri setinin ikinci

parcasi olan test veri seti gelistirilen modelin performansinmi 6lgiimlemede kullanilir

[13].

Calismada Hold-out yontemi ile veri seti sirastyla egitim ve test veri seti olmak
tizere %90-%10, %80-%20, %70-%30, %60-%40 oranlariyla ayrilmistir. Bu iskem
sonrasinda test ve egitim veri seti lizerinde siniflandirma algoritmalar1 ¢alistirilmis.
Modeller uygulandiktan sonra hangi modelin daha iyi sonug¢ iirettigi kontenjans

tablosu yontemiyle Sl¢iilmiistiir.

Tablo 2. Kontenjans tablosu

Gergcek
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif tPoz

= (dp) (yp)
S . By .
< . Yanlis Negatif Dogru Negatif
< Negatif tNe
S (vn) (dn) °

Toplam poz Neg m

Tablo 2’ye gore siiflandirma algoritmalar ile elde edilen modelin dogruluk

ve hata oran1 denklemleri asagida gosterilmistir [13].

dp +d
Dogruluk (ACC) = % (6.6)

Hata Orant (ERR) =1 — ACC (6.7)

Smiflandirma algoritmasinin pozitif 6rnekleri tahmin etmedeki etkinligine duyarlilik
denmektedir. Bir baska ifadeyle duyarlilik, dogru tahmin edilen (smiflandirilan)

pozitif drneklerin toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.

31



dp dp

Duyarlilik (TPR) = Doz + b +ym

(6.8)

Smiflandirma algoritmasinin  negatif Ornekleri tahmin etmedeki etkinligine
belirleyicilik denmektedir. Bir baska ifadeyle belirleyicilik, dogru tahmin edilen

(siniflandirilan) negatif 6rneklerin toplam negatif 6rnek sayisina oranidir.

dn dn (6.9)

Belirleyicilik (SPC) = =
elirleyicilik (SPC) neg  dntyp

Aslinda negatif olan ancak pozitif olarak tahmin edilen orneklerin, tiim negatif
orneklere oranina yanlis pozitif orani1 denir. Aslinda pozitif olan ancak negatif olarak

tahmin edilen 6rneklerin, tiim pozitif 6rneklere oranina ise yanlis negatif orani denir.

Yanlis Pozitif Orant (FPR) =1 — SCP = VP R P (6.10)
neg yp+dn
. yn yn
Y N FNR)=1-TPR =—= (6.11)
anlis Negatif Orani ( ) oz~ yn +dp

Dogru siniflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin edilen 6rneklere oranina
pozitif ongdrii degeri denir. Dogru smiflandirilan negatif 6rneklerin toplan negatif

tahmin edilen 6rneklere oranina ise negatif 6ngorii degeri denir.

y d d
Pozitif Ongori Degeri (PPV) = tPZZ = e fyp (6.12)
. dn dn
Negatif Ongori Degeri (NPV) = (6.13)

tNeg “dn+ yn

F-0lctisti (F-measure), kesinlik ve duyarlilik performans degerlendirme o6l¢iilerinin

harmonik ortalamasidir.
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F = Olgustt (F) = — 50—

Tahmin sonucunun aslinda pozitif olan 6rneklerin pozitif ¢ikma olasiliginin, negatif
orneklerin pozitif ¢ikma olasiligina oranina pozitif olabilirlik orani denir. Tahmin
sonucunun aslinda pozitif olan 6rneklerin negatif ¢ikma olasiliginin, negatif 6rneklerin

negatif ¢ikma olasilig1 oranina ise negatif olabilirlik oran1 denmektedir.

Tahmin edilen pozitif smifin istiinligliniin, negatif sinifin istiinliigline oranina

Tanisal tistinlik orani denir.

. LR +
Tamisal Ustiinliik Orant (DOR) = TR_ (6.16)
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7. BULGULAR

Bu boliimde C4.5 ve Gini karar ile olusturulan modellerin veri seti lizerinde
uygulanmasi ile elde edilen sonuglar ve bu analizler sonucunda elde edilen bulgulara
yer verilmistir. ki algoritma ile olusturulan sekiz model bélim 6.4.2. Model
Degerlendirme ve Performans Olgiitleri’ de detayli sekilde anlatilan ydntemler ile

karsilastirilacaktir.

7.1. Gini Karar Agaci ile Olusturulan Model
Gini karar agaci algoritmasi ile olusturulan modelin hedef degiskeni,
performans degerlendirme yontemi ve kullanilan R kiitiiphaneleri Tablo 3.’te

gosterilmistir.

Tablo 3. Gini Karar Agac1 Algoritmas1 Analiz Ozeti
Hedef Degisken CHURN_FLAG (E/H)

Performans Sirasiyla egitim ve test veri seti olmak iizere %90-%10, %80-
Degerlendirme %20, %70-%30, %60-%40 oranlariyla Hold-out

yontemi

e CSV dosyadan veri okuma

e Caret: Veri setini, egitim ve test olarak ayirabilmek
Kullandan R icin kullanilmistir. Bu paketi aktif etmek i¢in lattice
kiitiiphaneleri ve ggplot2 paketleri de yiiklenmelidir.

e Rpart: Gini karar agaci algoritmasini ¢alistirir.
e Rpart.plot: Gini karar agaci algoritmasi ile olusturulan

karar agacinin grafigini ¢izmek i¢in kullanilir.

Modelin tahmin sonuglari ve C4.5 karar agaci ile olusturulan modelin sonuglari
ile karsilastirilmast 7.3. model performans karsilastirilmasi boliimiinde anlatilmistir.

Modele ait kodlar EK-1"de gosterilmistir.
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7.2. C4.5 Karar Agaci ile Olusturulan Model
C4.5 karar agact algoritmasi ile olusturulan modelin hedef degiskeni,
performans degerlendirme yontemi ve kullanilan R kiitiiphaneleri Tablo 3.’te

gosterilmistir.

Tablo 4. C4.5 Karar Agac1 Algoritmas1 Analiz Ozeti
Hedef Degisken CHURN_FLAG (E/H)

Performans Sirastyla egitim ve test veri seti olmak iizere %90-%10, %80-
Degerlendirme %20, %70-%30, %60-%40 oranlariyla Hold-out

yontemi

e (CSV dosyadan veri okuma

e Caret: Veri setini, egitim ve test olarak ayirabilmek
icin kullanilmistir. Bu paketi aktif etmek igin lattice

Kullanilan R ve ggplot2 paketleri de yiiklenmelidir.

kiitiiphaneleri e Rweka: Gini karar agaci algoritmasini caligtirir.

(Modelin c¢aligtirildigr bilgisayarda java kurulmus

olmalidir)

e Rpart.plot: Gini karar agaci algoritmasi ile olusturulan

karar agacinin grafigini ¢izmek i¢in kullanilir.

Modelin tahmin sonuglar1 ve Gini karar agaci ile olusturulan modelin sonuglari
ile karsilagtirilmasi 7.3. model performans karsilagtirilmasi boliimiinde anlatilmistir.

Modele ait kodlar EK-2’de gosterilmistir.

Gini karar agac1 ve C4.5 karar agaci algoritmalari ile olusturulan modellerin
veri seti lizerindeki performanslar1 Tablo 5. ve Tablo 6.’da gosterilmistir. Hold-out
performans degerlendirme yontemi ile veri seti sirasiyla egitim ve test veri seti olmak
tizere %90-%10, %80-%20, %70-%30, %60-%40 oranlariyla ayrilmistir. Yapilan
performans dl¢limiinde goriildiigii tizere C4.5 karar agaci algoritmasi Gini karar agaci
algoritmasina gore daha iyi sonug¢ vermistir. C4.5 karar agaci en iyi sonucu %80-%20
egitim, test verisi hold-out ayriminda vermistir. Ornek olarak elde edilen karar agaci

Sekil 20.’de gosterilmistir.
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Sekil 20. C4.5 Karar Agaci1 Gorlintiisii (%80-%20 egitim, test verisi hold-out)
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Sekil 20°de ki karar agaci goriintiisii incelenerek kurallar silsilesinin ¢ikarilmasi
oldukca zordur. Sekil 21.’de agacin yazdirilmis kurallarinin 6rnek ekran goriintiisii
goriinmektedir. Agag okunurken kural silsilesinin sonunda hedef degisken ve tahmin
sayilari, dogru / yanhs seklinde gosterilmektedir.

Omegin OPPORTUNITY_GIFT > 0: H (31720.0/3202.0) kuralinda Churn_flag hedef
degiskeni “H” i¢in 31720 dogru smiflandirilmis gozlem 3202 yanlis siniflandirilmisg

gozlemdir.

CPECRTUNITY_SIET <= O
IHCENTIVE_EROCEURE_COUNT <= 1

KWERD SALES <= 100.64

SL_G1_ACTIVITY <= 0.51715: E (B445.0/1648.0)
3L 1 ACTIVITE > 0.51715

|  ACTIVIZATION = A: E (3021.0/278.0)
|  ACTIVIZATION = AR

I STARTING FAMILY = A.Classic: E (2621.0/1314.0)

I STARTING_EEMILY = A.Classic Plus: E (Z58Z.0/1250.0)
I STARTING FAMILY = A.Club: H (1264.0/572.0)

I STARTING_FAMILY = A.Elite: H (37.0/5.0)

| | STARTING FAMILY = R.Ingi: E (1785.0/562.0

|  ACTIVIZATION = AI: E (ZE4BD.0/6123.0)

|  ACTIVIZATION = I: H (5.0/Z.0)

|  ACTIVIZATION = IA: E (11423.0/3306.0)

|  ACTIVIZATION = II
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

Lok =1 &: E (4508.0/BBE.0)

= 14_Z6: E (307E.0/1350.0)
REE = 18 20: E (1756.0/672.0)
AEE = 30 40

| 3L B1_BERZ <= 106: E (E720.0/1226.0)
| 5L G1_BERT » 106: E (1504.0/728.0)
AEE = 50 £4: B (704.0/354.0)
AEE = €5+: B (104.0/48.0)
LOR = 7 13: E (4128.0/1301.0)
AED_SALET » 100.64
EREVIOUS CRMPATEN AWRRD ZALES <= €1.0Z: E (Z18B5.0/7832.0)
EREVIOUS CRMPATEH MWRBD ZALET » £1.0F
STANTING FAMILY = A.Clasmsic: E (TOEE.0,/2017.0)
STARTING EAMILY = A.Clasmsic Blus
DEET <= 30.BE
TOTAL_UNITS <= 18
I =1 E: H (221.0/53.0)
I = 14_Z6: E {1005.0/038 0]
I = T4: H (5102.0/2100.0)
I = 7_13: H {1651.0/746.0)
TOTAL_DWITS » 1%: ¥ (1B5E_0/ERE.0)
DEET » BZ.BE: E [1562.0/E87.0)
STARTING_FAMILY = A.Club: B (£514.0/2245.0)
STARTING_FAMILY = A.Elite: ¥ (160.0/52.0)
|  STARTING FAMILY = A.Inci: B (2650.0/1114.00
HCENTTVE_EROCHUBE_COUNT » 1
AHERD SALES <= 15[
|  POEVIOUZ CAMPAISH_AWRRD SALES <= 45.01: E (1554.0/TL1E.0)
|  POEVIOUS CAMDAIGH AWRRD SALES » 45.01: H (2437.0/877.00
| AWARD SALEZ > 150: E (Z04B5.0/5366.0)
EPCRTUNITY_GIET » 0: H {21720.0/3202.0)

Lo&
Lok = 2T+
|

|

|

|

|

|

EEER

|
|
|
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Sekil 21. C4.5 Karar Agact Kurallart (%80-%20 egitim, test verisi hold-out)
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Sekil 21. Incelenerek kurallarin bir kismi asagida 6rnek olarak verilmistir.

Kural 1 - Eger OPPORTUNITY_GIFT > 0 Ayrilma yok

Kural 2 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY <=0.51715 ise Ayrilma var

Kural 3 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1_ACTIVITY >0.51715 ve ACTIVIZATION =A ise Ayrilma var

Kural 4 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <=0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1_ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Classic ise Ayrilma var

Kural 3 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <=0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Classic ise Ayrilma var

Kural 4 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Classic Plus ise Ayrilma var

Kural 5 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1_ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Club ise Ayrilma yok

Kural 6 Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Elite ise Ayrilma yok

Kural 7 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY > 0.51715 ve ACTIVIZATION =AA ve STARTING_FAMILY
= A.Inci ise Ayrilma var

Kural 8 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1_ACTIVITY >0.51715 ve ACTIVIZATION =Al ve ise Ayrilma var

Kural 9 - Eger OPPORTUNITY_GIFT <= 0 ve AWARD_SALES <= 100.64 ve
SL_G1 ACTIVITY >0.51715 ve ACTIVIZATION =IA ve ise Ayrilma var
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7.3. Model Performans Karsilastirmasi

Gini karar agaci ve C4.5 karar agaci ile elde edilen modeller hold-out

performans yontemi ile degerlendirilmistir. Veri seti sirasiyla egitim ve test veri seti
olmak tizere %90-%10, %80-%20, %70-%30, %60-%40 oranlariyla ayrilmistir.

Sonrasinda model kurulmus ve sonuglar, 6.4.2. Model Degerlendirme ve Performans

Olgiitleri boliimiinde detaylar1 anlatilan kontenjans tablosu ydntemiyle dlciilmiistiir.

Gini karar agaci ile olusturulan modellerin performans sonuglar1 Tablo 5.’te C4.5 karar

agaci ile olusturulan modellerin performans sonuglar1 Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 5. Gini Karar Agaci ile Olusturulan Modellerin Performans Sonuglari

Gini Karar Agaci1 Algoritmasi

%90-%10

%80-%20

%70-%30

%60-%40

Dogruluk Orani

(ACC) 0.7125 0.7169 0.7159 0.7153
Hata Orani (ERR) 0.2875 0.2831 0.2841 0.2847
Duyarlilik (TPR) 0.7878 0.7870 0.7853 0.7865
Belirleyicilik (SPC) 0.6359 0.6457 0.6454 0.6430
Pozitif Ongiy 0.6874 0.6930 0.6924 0.6912
Degeri (PPV)

Negatif Ongorii

Degeri (NPV) 0.7468 0.7489 0.7473 0.7477
Yanlis Pozitif Orani

(FPR) 0.3641 0.3543 0.3546 0.3570
Yanlis Negatif Orani

(FNR) 0.2122 0.2130 0.2147 0.2135
Pozitif Olabilirlik

Oran1 (LR +) 2.1638 2.2211 2.2145 2.2027
Negatif Olabilirlik

Orani (LR -) 0.3337 0.3299 0.3327 0.3321
Tamisal Ustiinliik

Orani (DOR) 6.4846 6.7323 6.6567 6.6322
F-ol¢iisii 0.7342 0.7370 0.7359 0.7358
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Tablo 6. C4.5 Karar Agaci ile Olusturulan Modellerin Performans Sonuglari

C4.5 Karar Agac1 Algoritmasi

%90-%10 %80-%20 %70-%30 %60-%40
Dogruluk Orani
(ACC) 0.7188 0.7210 0.7198 0.7188
Hata Orani (ERR) 0.2812 0.2790 0.2802 0.2812
Duyarlilik (TPR) 0.8096 0.8067 0.8069 0.8094
Belirleyicilik (SPC) 0.6266 0.6340 0.6313 0.6267
Pozitif Ongorii 0.6878 0.6913 0.6898 0.6878
Degeri (PPV)
Negatif Ongorii
Degeri (NPV) 0.7641 0.7635 0.7629 0.7639
Yanlisg Pozitif Orani
(FPR) 0.3734 0.3660 0.3687 0.3733
Yanlis Negatif Oran1
(FNR) 0.1904 0.1933 0.1931 0.1906
Pozitif Olabilirlik
Orant (LR +) 2.1682 2.2041 2.1884 2.1680
Negatif Olabilirlik
Orani (LR -) 0.3039 0.3049 0.3059 0.3042
Tanisal Ustiinliik
Orani (DOR) 7.1356 7.2295 7.1540 7.1269
F-olgtisti 0.7438 0.7446 0.7438 0.7437

C4.5 Karar agaci algoritmasi tim hold-out ayrim degerlerinde bircok performans

oOl¢iitline gore Gini karar agaci algoritmasina gore daha basarili sonuglar iiretmistir.

Her iki algoritma i¢in de dogruluk orani (ACC) kriterine gére en optimum ayrim degeri

%80 egitim %20 test veri seti olarak gézlemlenmistir. Sekil 22.’de Dogruluk orani

(ACC), Sekil 23.’de hata oran1 (ERR), Sekil 24.’de tanisal iistiinliik oran1 (DOR) ve

Sekil 25.’te F-Olciisti degerleri grafik olarak gosterilmistir. Diger performans Kriterleri
icin Tablo 5. Ve Tablo 6. incelenebilir.
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Sekil 23. Hata Oran1 (ERR)
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Sekil 24. Tanisal Ustiinliik Oran1 (DOR)
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SONUC

Calismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak oldukga nis bir sektor olan
dogrudan satis sektoriinde miisteri kayip analizi yapilmasi amaclanmistir. Diger
sektorlerden farkli olarak birden fazla miisteri adina aligveris yapan Temsilcinin bir

sonraki kampanya aligverige devam edip etmeyecegi tahmin edilmeye calisilmistir.

Veri bir dogrudan satig sirketinden temin edilmistir. Analizlerde 347.001
Temsilci verisi kullanilmistir. Veri analiz dncesinde detaylica incelenerek degiskenler
anlagilmaya calisilmigtir. Sonrasinda veri, analiz i¢in hazirlanmistir. Kayip, aykiri
(outliers) ve tekrar eden veriler tespit edilmis ve veri setinden ¢ikarilmigtir. Yapilan
analizlerde pozitif etkisi goriilen degiskenlere veri doniistiirme islemi uygulanmistir.
Niimerik degiskenler normalize edilmis ancak bu veriler ile daha kotii sonuglar elde

edildiginden normalize edilmis veri modellerde kullanilmamustir.

Analiz ¢alismasi i¢in olusturulan modellerde siniflandirma algoritmalarindan
karar agaglar tercih edilmistir. Gini karar agac1 ve C4.5 karar agaci ile modeller
olusturulmus ve modellerin sonuglari hold-out yontemi ile 6l¢iilmiistiir. Bu yontem ile
veri seti sirastyla egitim ve test veri seti olmak iizere %90-%10, %80-%20, %70-%30,

%60-%40 oranlartyla ayrilmistir.

Yapilan analiz sonucunda C4.5 karar agaci algoritmasi Gini karar aZaci
algoritmasina gore daha iy1 sonuclar tiretmistir. Her iki algoritma i¢in dogruluk orani
(ACC) kriterine gore en optimum ayrim degeri %80 egitim %20 test veri seti olarak
gbzlemlenmistir. %80 egitim %20 test veri seti lizerinde ¢alisan modellerde C4.5 karar
agact dogruluk oran1 (ACC) ~0.721 iken Gini karar agacinda bu oran ~0.717 olarak
gerceklesmistir. Ayni sirayla tanisal iistiinliik oran1 (DOR) ~7.230 ile ~6.732, F-0l¢iisii
~0.745 ile ~0.737 olarak ger¢eklesmistir.

Karar agacinin kurallarinin listelendigi Sekil 21°de goriildigi tizere karar
agacmin kok degiskeni OPPORTUNITY_GIFT (kazanilan firsat hediyesi) olmustur.
Yine Tablo 1’de goriilecegi tizere hedef degisken ile en yiiksek Kkorelasyon yine
OPPORTUNITY_GIFT degiskenidir. Goriildiigi gibi bir hediye kazanan Temsilciler
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sistemden ¢ikmamakta ve bir sonraki kampanya siparis vermektedirler. Miisteri
kaybin1 Onlemek i¢in hediye biit¢esi bir miktar arttirilarak daha diisiik tutardaki

siparigler i¢in de hediye verilmesi miisteri kaybini1 6nleyebilir.

Karar agacinin ilk dal degiskeni ise INCENTIVE_BROCHURE_COUNT
(licretli alinan katalog) olmustur. En az bir adet {icretli katalog alan Temsilciler hig
ticretli katalog almayan Temsilcilere gore miisteri kaydi daha diisiiktiir. ikinci ve
tictincii dal ise AWARD_SALES (siparis tutar1) olmustur. 150 TL iizerinde siparis
tutarina sahip olan Temsilcilerin digerlerine gore miisteri kayb1 ¢ok daha diistiktiir.
Tablo 1’de de gorildigi {izere INCENTIVE_BROCHURE_COUNT ile
AWARD SALES degiskenleri arasinda yliksek korelasyon goriinmektedir. Bu
baglamda katalog fiyatlarinda bir miktar indirim yapilarak veya dijital kanallar aktif
sekilde kullanilarak Temsilcilerin kataloga erismeleri ve miisterileriyle paylagmalari

kolaylastirilarak miisteri kaybi diisiiriilebilir.

Karar agacinda goriildiigii lizere hedef degisken ile ilintili diger en onemli
degisken PREVIOUS_CAMPAIGN_AWARD_SALES (Bir 6nceki kampanya siparis
tutar1) ve SL_G1_ACTIVITY (Temsilcinin SL'nin Temsilcilerinin kampanya
igerisinde siparis verme orani) olarak goriilmektedir. PREVIOUS _CAMPAIGN_
AWARD_SALES i¢in 6nceki paragrafta AWARD SALES hakkindaki yorumlar
degerlendirilebilir. SL_G1_ACTIVITY oranini arttirmak i¢in SL’lerine ekip yonetimi

ve iletisim egitimleri verilerek aktivite oranlarini yiikseltmeleri desteklenebilir.

Tablo I’incelendiginde ORDER _COUNT (Siparis sayis1) ile hedef degisken
arasinda korelasyon oldugu goériinmektedir. Siparis sayist arttikga miisteri kayb1 da
azalmaktadir. Siparis sayisini arttirmak i¢in minimum siparis tutar1 miktar diistiriilerek
Temsilcilerin bir kampanya igerisinde daha fazla adette siparis vermeleri saglanabilir.
Bu sayede Temsilciler miisterilerinden yeterli talep toplamayr beklemeden
siparislerini girerek miisterilerine daha hizli tirlinlerini ulastirabilirler. Hedef degisken
ile bir diger korelasyon LOA_GIFT (ilk {i¢c kampanya igerisinde kazanilan hediye)

arasinda goriilmektedir. Yeni temsilcilere hediye kazanan Temsilci oranini arttirmak
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icin iletisim frekansi arttirilarak hediye kazanma ydntemleri anlatilabilir. Ilk ii¢

kampanya ile sinirli olan hediye kazanma firsat1 siiresi uzatilabilir.

Calisilan veri setinde GENDER (cinsiyet) degiskeninin miisteri kaybina etkisi
olmadig1 goriilmiistiir. Bunun sebebinin veri setindeki Temsilcilerin yaklasik

%93.5’inin kadin olmasindan kaynaklandig1 diistiniilmektedir.

Veri seti zenginlestirilerek modellerin tahmin yetenekleri giiglendirilebilir.
Calismada Temsilcilerin daha gok kisisel bilgileri (yas, cinsiyet, Temsilcilik siiresi vb.)
ile siparis tutar bilgileri incelenmistir. Veri setine, lirlin ve kategori bilgisi, Temsilcinin
aligveris sikliklari, Temsilci ile yapilan iletisimler (miisteri iletisim merkezi, SMS,
mail vb.), Temsilcinin en son sikdyette bulundugu konular ve sirketin ¢6ziim sonuglari

gibi ek degiskenler eklenerek tahmin orani yiikseltilebilir.
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Ek-1: Gini Karar Agaci Algoritmasi R kodu

1 # Gini Karar Adaci Algoritmas1 Modeld

2 #Kullanilacak paketlerin aktif edilemsi

3 Tibrary(caret)

4 Tibrary(rpart)

5 Tibrary(rpart.plot)

6 #Rasgele egitim ve test veri seti ayrim

7 set.seed(2018)

8 oran_yuzde_90_gini<-createDataPartition(y=raw_dataSCHURN_FLAG, p=.90, 1ist=FALSE)
9 #%90 editim ve %10 test verisi ayrimi. Diger Hold-out oranlari ic¢in "P" parametresi dedistirImelidir

10 egitim_yuzde_90_gini <- raw_data[oran_yuzde_90_gini,]

11 test_yuzde_90_gini <- raw_data[-oran_yuzde_90_gini,]

12 #egitim veri seti ile gini karar agaci modelinin olusturulmas:

13 gini_model<-rpart(CHURN_FLAG~. ,egitim_yuzde_90_gini,method="class",minsp1it=50,parms=1ist(split="gini"))

14 #Karar agac1 simiflarimin gosterilemsi

15 show(gini_model)

16 #Gini karar agaci grafiginin cizdirilmesi

17 prp(gini_model)

18 #Test veri seti Gzerinden tahmin isleminin yapiImasi

19 gini_tahmin<-predict(gini_model,test_yuzde_90_gini,type="class")

20 #confusion (kar1s1kl1k) matrisinin olusturulmasi

21 TGini<-table(gini_tahmin, test_yuzde_90_giniSCHURN_FLAG, dnn=c("Tahmin", "Gercek"))
22 TGini

23 #performans Degerlendirmesi

24 (tp <- TGini[1])

25 (fp < TGini[3])

26 (fn <- TGini[2])]

27 (tn <- TGini[4])

28 paste0("Dogruluk = ", (dogruluk <- (tp+tn)/sum(TGini)))

29 paste0("Hata = ",(hata <- 1-dogruluk))

30 paste0("TPR = ", (TPR <- tp/(tp+fn)))

31 paste0("sPc = ", (SPC <- tn/(fp+tn)))

32 paste0("ppv = ",(PPV <- tp/(tp+fp)))

33 paste0("NPV = ", (NPV <- tn/(tn+fn)))

34 paste0("FPR = ", (FPR <- fp/(fp+tn)))

35 paste0("FNR = ", (FNR <- fn/(fn+tp)))

36 paste0("LR_p = ",(LR_p <- TPR/FPR))

37 paste0("LR_n = ",(LR_n <- FNR/SPC))

38 paste0("DOR = ",(DOR <- LR_p/LR_n))

39 paste0("F_measure = ", (F_measure <- (2“PPV*TPR)/(PPV+TPR)))
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Ek-2: C4.5 Karar Agaci Algoritmasi R kodu

1 # (4.5 Karar Agaci Algoritmasi Modeli

2 #Kullanilacak paketlerin aktif edilemsi

3 Mbrary(caret)|

4 Tibrary(Rweka)

5 #Rasgele egitim ve test veri seti ayrim

6 set.seed(2018)

7 oran_yuzde_90 <- createDataPartition(y = raw_dataSCHURN_FLAG, p = .90, 1ist = FALSE)

8 #%90 editim ve %10 test verisi ayrim. Diger Hold-out oranlari icin "P" parametresi degistirImelidir
9 egitim_yuzde_90 <- raw_data[oran_yuzde_90,]

10 test_yuzde_90 <- raw_data[-oran_yuzde_90,]

11 #EQitim veri seti ile C4.5 karar agac1 modelinin olusturulmasi

12 c_4_5_model <-J48(CHURN_FLAG~., data=egitim_yuzde_90)

13 #Karar agac1 simflarinin gosterilemsi

14 print(c_4_5_model)

15 #Karar agac1 ozet bilgisinin gdsterilemsi

16 summary(c_4_5_model)

17 #c4.% karar agac grafiginin cizdirilmesi

18 plot(c_4_5_model)

19 #Test veri seti Gzerinden tahmin isleminin yapiImasi

20 tahmin_egitim_yuzde_90<-predict(c_4_5_model, newdata = test_yuzde_90[,-27])
21 #confusion (kar1siklik) matrisinin olusturulmasi

22 km_yuzde_90 <-table(tahmin_egitim_yuzde_90, test_yuzde_90SCHURN_FLAG, dnn = c("Tahminler","Gercekler"))
23 km_yuzde_90

24 #performans degerlendirme

25  (tp<-km_yuzde_90[1])

26 (fp<-km_yuzde_90[3])

27 (fn<-km_yuzde_90[2])

28 (tn<-km_yuzde_90[4])

29 paste0("pogruluk = ", (dogruluk <- (tp+tn)/sum(km_yuzde_90)))

30 paste0("Hata = ", (hata <- 1-dogruluk))

31 paste0("TPR = ", (TPR <- tp/(tp+fn)))

32 paste0("spc = ",(SPC <- tn/(fp+tn)))

33 paste0("Ppv = ", (PPV <- tp/(tp+fp)))

34 paste0("NPV = ", (NPV <- tn/(tn+fn)))

35 paste0("FPR = ", (FPR <- fp/(fp+tn)))

36 paste0("FNR = ", (FNR <- fn/(fn+tp)))

37 paste0("LR_p = ", (LR_p <- TPR/FPR))

38 paste0("LR_n = ", (LR_n <- FNR/SPC))

39 paste0("DOR = ",(DOR <- LR_p/LR_n))

40 paste0("F_measure = ",(F_measure <- (2*PPV*TPR)/(PPV+TPR)))
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