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Ozet

Giiniimiizde hizla gelismekte olan teknoloji ile birlikte GSM operatérlerinin siirekliligi, miisteri memnuniyeti ile
dogrudan iliskilidir. Teknolojideki hizli degisimle birlikte sayisi artan GSM operatorleri rekabeti arttirmigtir. Misterilerin sahip
oldugu ozellikler, sonuca giden yolda, bize yardim etmektedir. Cogu sirket miisterilerini kaybetmemek igin, miisterilerin evli
olup olmadiklari, baz1 servisleri kullanip kullanmadiklari, 6deme yaparken hangi yontemi tercih ettikleri, ne kadar 6deme
yaptiklari gibi &zelliklerin verisini tutmaktadir. Veri bilimi ile miisterilerin memnuniyetini tahmin etmek daha kolaylagmaktadir.
Bu makalede miisterilerin 6zellikleri incelenmistir ve miisteri memnuniyeti tahmin edilecektir. Miisteri kayiplart goriilerek veri
bilimi ile miisteri kayiplarini iyilestirme programi yapilmaktadir.

Anahtar Kelimeler:classification, machine learning, data mining, data science

Abstract

Nowaday continuity of GSM operators, take part in service sector which grows up rapidly, is directly related
to customer satisfaction.Increasing number of GSM operators with rapid change in technology has increased the competition
between operators.The features that customers have are helping us on the way to the end.Many companies keep data in order to
lose customers, whether they are married, using some services, choosing which method to pay, and how much they are paying.It
is easier to estimate the customer satisfaction with the data.In this article, the characteristics of the customers are examined and
customer satisfaction is estimated. Customer losses are observed and data loss and customer loss improvement programs are
being implemented.

Keywords: classification, machine learning, data mining, data science

1. Giris

Gelisen teknoloji ile kullanim alanlarinin artmasiyla beraber her gegen giin verilerin miktar: da artmaktadir. Veri
miktarinin artis1 ile birlikte verilerin analizi de zorlagmaktadir. Arastirmalara gore 2 senede bir tim diinyadaki
veriler ikiye katlanmaktadir. Son yillarda verileri analiz edip anlamlastirmak popiiler olmustur. Verileri analiz edip,
bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarirken istatistik, yapay zeka, makine &grenimi, veri madenciligi, is zekas: gibi
konulardan yararlanilmaktadir. Veri madenciligi yontemleri pek ¢ok algoritma igermektedir. Bankacilik, finans,
pazarlama alanlar1 gibi pek ¢ok alanda veri madenciligine ihtiyag¢ vardir. Buradaki amag verilerden anlamli sonuglar
¢ikararak sektore fayda saglamaktir. Veri madenciligi, elindeki verileri bir modele koyup gelecekle ilgili tahmin
etme sanatidir. Sonug kriterlerini degerlendirirken basar1 oranlarina bakilir. Veri madenciliginin kullanildigi
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alanlardan birisi de telefon operatorleridir. Veri madenciligi daha dnce hi¢ akla gelmeyen diigiiniilememis seylerin
tahminini de yapmaktadir. Giinlimiizde operatorler ¢ok fazla oldugu i¢in 6ne ¢ikabilmek adina kampanyalar
diizenlenmektedir. Bu kampanyalara verideki 6zelliklerden yola gikarak karar verilmektedir. Ornegin belli bir yagin
tizerinde ¢ocuk sahibi insanlarin ihtiyaci daha genis olabilmektedir. Bu kisilerin 6zelliklerine bakarak en ¢ok hangi
kampanyaya ihtiyact oldugu karar verilip, bu kisilere sunulmaktadir. Sirketler bu ozelliklere tek tek baktiginda
anlaml1 bir veri ¢ikaramazlar. Veri madenciligi sayesinde hangi 6zellikler birbirini etkiler, hangi 6zellikler birlikte
kullanildiklarinda miisteri kaybini 6nler gibi sonuglar ¢gikmaktadir.[1]
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Yontemleri Algoritmalan
VERI
BILIMI
Bilimsel
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Sekil 1. Veri Bilimi
2.Veri Madenciligi Asamalar1 Ve Yontemleri

Veri Madenciligi, CRISP-DM (Cross Industry Standard Processing — for Data Mining, Endiistriler aras1 standart
isleme — veri madenciligi i¢in) ad1 verilen yonteme gore bes temel adimdan olusur:

*  Problemi Tanimak

*  Veriyi Anlamak

*  Veriyi Hazirlamak

¢ Model Olusturmak

* Basar1 Degerlendirme
*  Uretime Gegme

Birgogu istatistiksel olmak iizere bu yontemler biinyelerinde ¢ok sayida algoritma barindirmaktadirlar.

2.1. Smiflandirma (Classification)

Var olan verilerin yardimi ile gelecegin tahmin edilmesinde, veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Bu
tekniklerden en yaygin olanlart siniflandirma ve regresyon modelleridir. Bu modeller arasindaki temel fark tahmin
edilmeye calisilan bagimli degiskenin kategorik veya siirekli olmasidir. Bir kiginin egitim siiresine bakilarak ilk, orta
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veya lise grubuna atanmasi kategorik bir gosterime 6rnektir. Fakat ¢ok terimli regresyon gibi tekniklerin de
kategorik verileri tahmin etmede kullanilmas1 bu iki farkli konuyu birbirine yakinlastirarak, tekniklerin ayn1 olmasi
durumuna yol agar.[2] Smiflandirma modelinde kullanilan baglica teknikler:

*  Karar Agaglart (Decision Trees)

* K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)
* Random Forest

* Naive-Bayes

*  Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Egitim Verileri
\ Model

Olustur —> | Model

Ogrenme ‘ /

Algoritmasi

| Egitim Asamasi }

Test Verisi ‘ e
s Modeli ,
Uygu'a —> ‘ Sonug ‘
Model /

Sekil 2. Stniflandirma Modeli

Test Asamasi ‘

3.Veri

Bu ¢alismada kaggle.com dan 7043 satir olan bir veri seti alinmistir. Bu veri setinde 21 adet kolon
bulunmaktadir. Bu veriler ile 7043 miisterinin 6zellikleri incelenmekte olup miisteri memnuniyeti tahmin
edilecektir. Tahmin etmede kullanilan tekniklerin yani sira bazi veriler disarida birakilacaktir. Giiriiltiiyi diizeltme,
silme veya gormezden gelme, 6zel degerlerle ve anlamlariyla nasil ilgilenilmesi gerektigini kararlastirma gruplama
seviyesi, eksik degerler, aykir1 gdzlemlerin tespiti ile veri temizlenmektedir.

Biitiin veri madenciligi araglar1 igin biraz veri hazirlama islemi yapmak gerekir. Buradaki ana amag veri
setlerindeki miisterilerin 6zelliklerinin veri madenciligi araglari tarafindan en iyi sekilde analiz edilmesini saglamak
i¢in veriyi bir takim doniigiim islemlerinden gegirmektir. Veri hazirlama islemi bittikten sonra hatali tahmin
oranlarinin, hazirlanma igleminden dncekine oranla daha diismiis olmasi gerekir.[3]



Tugge Akin, Miisteri lyilestirme Programi(Investigation of Customer Satisfaction), YBS Ansiklopedi, Cilt 1, Sayi 4, Eyliil 2018

A B c D E F

G H 1 J K L ™M N o P R S T
customerligender  SeniorCitizPartner  Dependen'tenure  PhoneServ MultipleLir InternetSe OnlineSect OnlineBac! DevicePro' TechSuppc Streaming’ Streamingl Contract  PaperlessE Paymentl MonthlyCt TotalCharg Churn

! 7590-VHVIFemale 0 Yes No 1 No No phone DSL No Yes No No No No Month-to- Yes Electronic 29.85 29.85
i 5575-GNV Male 0 No No 34 Yes No DsL ves No Yes No No No Oneyear No Mailed che 56.95 1889.5
| | 3668-QPYiMale 0 No No 2 Yes No DSL Yes Yes No No No No Month-to- Yes Mailed che 53.85 108.15
i |7795-CFO(Male 0 No No 45 No No phone DSL Yes No Yes Yes No No Oneyear No Bank trans 42.3 1840.75
3 |9237-HQITFemale 0 No No 2 Yes No Fiber optic No No No No No No Month-to- Yes Electronic 70.7 151.65
' 19305-CDSk Female 0 No No 8 Yes ves Fiber optic No No Yes No Yes Yes Month-to- Yes Electronic 99.65  820.5
t |1452-KIOV Male 0 No Yes 22|Yes .Ves Fiber optic No Yes No No Yes No Month-to- Yes Credit carc89.1 1949.4
) |6713-0KO Female 0 No No 10 No No phone DSL Yes No No No No No Month-to- No Mailed che29.75  301.9
D 7892-POO Female 0 Yes No 28 Yes Yes Fiber optic No No Yes Yes Yes Yes Month-to- Yes Electronic 104.8 3046.05
1 6388-TAB(Male 0 No Yes 62 Yes No DsL Yes Yes No No No No Oneyear No Bank trans56.15  3487.95
2 9763-GRSk Male 0 Yes Yes 13 Yes No DSL Yes No No No No No Month-to- Yes Mailed che 49.95 587.45
3 7469-LKBC Male 0 No No 16 Yes No No No interne No interne No interne No interne No interne No interne Two year No Creditcarc18.95  326.8
4 8091-TTV/ Male 0 Yes No 58 Yes Yes Fiber optic No No Yes No Yes Yes One year No Credit carc 100.35 5681.1
5 |0280-XIGE Male 0 No No 49 Yes Yes Fiber optic No Yes Yes No Yes Yes Month-to- Yes Banktrans103.7  5036.3
6 5129-JLPIS Male 0 No No 25 Yes No Fiber optic Yes No Yes Yes Yes Yes Month-to- Yes Electronic 105.5 2686.05
7 3655-SNQ Female 0 Yes Yes 69 Yes Yes Fiber optic Yes Yes Yes Yes Yes Yes Two year No Creditcarc113.25  7895.15
8 8191-XWS Female 0 No No 52 Yes No No No interne No interne No interne No interne No interne No interne One year No Mailed che 20.65 1022.95
9 |9959-WOF Male 0 No Yes 71 Yes Yes Fiber optic Yes No Yes No Yes Yes Two year No Banktrans106.7  7382.25
D 4190-MFLIFemale 0 Yes Yes 10 Yes No DSL No No Yes Yes No No Month-to- No Credit carc55.2 528.35
1 4183-MYFI Female 0 No No 21 Yes No Fiber optic No Yes Yes No No Yes Month-to- Yes Electronic 90.05 1862.9
2 8779-QRD Male 1 No No 1 No No phone DSL No No Yes No No Yes Month-to- Yes Electronic 39.65 39.65
3 1680-VDC' Male 0 ves No 12 Yes No No No interne No interne No interne No interne No interne No interne One year No Banktrans  19.ABu 202.25
4 1066-JKSG Male 0 No No 1 Yes No No No interne No interne No interne No interne No interne No interne Month-to- No Mailed che 20.15 20.15
5 |3638-WEA Female 0 Yes No 58 Yes Yes DsL No Yes No Yes No No Two year Yes Credit carc59.9 3505.1
6 6322-HRPf Male 0 Yes Yes 49 Yes No DSL Yes Yes No Yes No No Month-to- No Credit carc59.6 2970.3
7 |6865-1ZNK Female 0 No No 30 Yes No DsL Yes Yes No No No No Month-to- Yes Bank trans 55.3 1530.6
8 6467-CHFz Male 0 ves Yes 47 Yes Yes Fiber optic No Yes No No Yes Yes Month-to- Yes Electronic 99.35  4749.15
9 8665-UTDI Male 0 Yes Yes 1 No No phone DSL No Yes No No No No Month-to- No Electronic 30.2 30.2
0 5248-YGUI Male 0 ves No 72 Yes Yes DsL Yes Yes Yes Yes Yes Yes Two year Yes Creditcarc90.25  6369.45
1 8773-HHU Female 0 No Yes 17 Yes No DSL No No No No Yes Yes Month-to- Yes Mailed che 64.7 1093.1
2 1 6766.95

3841-NFECFemale

Yes No 71 Yes

fa1 ~

4.Random Forest Algoritmasi

Yes Fiber optic Yes Yes Yes Yes No No Twoyear Yes

Sekil 3.Veriler
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Random Forest algoritmasi Breiman tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmaya goére siniflandirmanin amaci farkl

egitim kiimelerinde egitilmis agaclarin kararlarini birlestirmektir. Dagilimlari ayni, farkli egitim kiimeleri gelisi

giizel dzellikler kullanir. Karar agaglarini olugturmadan 6nce biitiin seviyedeki kararlar incelenir. Diger agaclarda da
ayni islemler yapilir ve en fazla kullanilan nitelik segilir. Bu nitelik agaca dahil olur ve ayni islemler diger seviyeler
icin tekrar edilir. Degiskenlerin sayis1 ve olusacak agaclarin sayis1 algoritma baslamadan dnce belirlenir. Bunlar her

diigtimde kullanilir. Random Forest algoritmasi, Classification ve Regression Tree algoritmalarint kullanir. Agag

tiretmek i¢in diigiim ve dallar algoritmaya gore olusturulacaktir.[4]
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Sekil 4. Karar Agacinin yapist
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S5.Kullanilan Programlar
5.1.Knime

Knime, Node Repository altinda yer alan node‘lar arasinda iliskilendirmeler yapilarak verinin iglenmesi,
yorumlanmasi, gorsellestirmesi ve raporlanmasini saglayan bir veri analiz platformudur. Bu ¢alismada CRISP DM
metodolojisi uygulanarak ilerlenilmistir. Agik kaynak kodlu bir uygulamadir.[5]

File Reader operatorii ile veri igeri alinmalidir ve configure edilmelidir. Browse’a tiklayip veri seti sec¢ilmelidir.
Veriyi sectikten sonra apply diyerek pencereden ¢ikilir. Daha sonra veri execute edilerek ¢aligtirilir. File table
diyerek veri setimizin tamamini gorebiliriz. Veriler dogru bir sekilde akitilmis mi1 diye kontrol edilmelidir. Ayrica
Scatter Plot operatorii eklenerek istenilen kolonlar gorsellestirilmektedir. X,Y kolonlarint secerek hangi kolon
birbirini ne kadar etkiliyor rahatca goriilebilmektedir. Bir diger gorsellestirme operatdrii Scatter Matrix tir. Bu
operatdr ¢iktisinda kolon sayisi artmakta ve daha detayli gorsellestirme yapmaktadir. Verilerde double gériinmesi
gereken kolonlar string olarak goziikmektedir. O verileri diizeltmek igin, String to Number operatdrii
kullanilmalidir.

Bu ¢alisgmanin model agamasinin bir kisminin Knime gorseli Sekil 5’deki gibidir.

Category To Number

File Reader o .: » Naive Bayes Learner
Missing Value = L -
F» = 4 >R
> ? Naive Bayes
1. . Node 99 Partitioning . Predictor
Node 1 . ’m' Node 52 u
String To Numbblode 64 >
v &l
" Node 47 Node 53
1. Scorer
Moda 61 Rule Engine Random Forest »&'
ﬂ' Learner »
» o
» »
Rule Engine o - o Node 28
Node 83 o
' 54 Random Forest
. Rule Engine Rule Engine Normalizer Predictor
OB B e Y 5 ==
Lt
Rule Engine L V&’
o . o »
Node 88 Node 88 ' Node 100 K Mearest Neighbor Node 55 u
» Node 75
¥ »
Node 84 »
Rule Engine Rule Engine Rule Engine Rule Engine Column Filter .
Node 81
> == >
. g . o
&l &l &l [&] v »
> [
Node 91 Node 52 Node 93 Node 101 Node 102 »
o
Node 82

Sekil 5. Knime Modellemesi
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Configure butonuna tiklanmaktadir ve agilan pencerede gevirilecek kolonlar segilmektedir ve apply tiklanarak
pencereden ¢ikilmaktadir. Daha sonra bu operatdre Missing Value operatorii baglanmaktadir. Bu operatér eksik
verileri diizenlemektedir. Configure butonuna tiklanir ve string ve number olan eksik verilerin yerine ne gelecegi
secilmektedir. Burada Most Frequent Value string veriler i¢in, mean degeri number olan veriler i¢in se¢ilmektedir.

Apply diyerek ¢ikilmaktadir. Bu operatére Category to Number baglanmaktadir. Bu operatér Label encoder
yapmaya yaramaktadir. Label encoder yapmak i¢in Yes,No gibi iki 6zelligi olan kolonlar secilmelidir. Configure
edilerek agilan pencerede kolonlar secilmektedir. Secim bittikten sonra apply diyerek pencere kapatilmalidir. Daha
sonra bu operatdre ise Rule Engine operatorii baglanmaktadir. Bu operatdriin amaci one hot encoder yapmaktir.
Configure diyerek acgilan pencerede Expression boliimiinde encoder yapmak istedigimiz kolonla ilgili kod
yazilmalidir. Her 6zellik igin ayr1 ayr1 kolon olusacaktir. Buradaki amag kategorik verileri niimerige doniistiirmektir.
Append kolon kismindan yeni bir kolon ismi vererek apply denir ve pencere kapatilir. Her bir kolon igin Rule
Engine operatorii eklenmektedir. Ciinkii her operatdr bir kolonu encoder etmektedir. Bu asamada Column Filter
operatorii eklenmektedir. Baz1 kolonlar basarty1 diistirdiigii i¢in filtreleme yapildi. Bu islemden sonra Normalizer
operatorii galismaya eklenmektedir. Bu operatdr dlgekleme yapmaya yaramaktadir. Olgekleme farkli kategorideki
verileri ayn1 diinyaya indirgemeye yaramaktadir. Buraya kadar veriler hazirlandi ve artik veri bdliinebilir.
Calismaya partitioning operatorii eklenmektedir. Configure diyerek Verimizi %60 egitim %40 test olarak boliiniir.
Ok diyerek kapatilir. Bundan sonraki kisim igin algoritmalar uygulanacaktir. Her bir algoritmanin basarisi
goriilecektir. K Nearest Neighbor operatorii eklenir. Bu operatore Scorer operatorii eklendiginde basari oranini
gormek i¢in Confusion Matrix butonuna tiklanmalidir. Bir bagka operator olan Naive Bayes Learner, Naive Bayes
Predictor, Random Forest Learner, Random Forest Predictor operatdrleri Partitioning operatoriine eklenir. Bu
operatorlerin bagar1 oranlari agsagidaki tabloda goriilmektedir.

Tablo 1.Knime Uygulamasinda Operatiorlerin Bagsari Oranlar

Random Forest Algoritmasi Bagar1 Oran1 %380.12
KNN Algoritmast Bagar1 Oram1 %74.27
Naive Bayes Algoritmasi Bagar1 Oram1 %79.87
Decision Tree Learner Basar1i Oran1  %83.36

5.2. Pyhton Kodlamasi

Burada veri doniisiimii yapilmaktadir. String veriler temizlenmektedir. String veriler temizlenmez ise dogru
sonuglar elde edilemez ve basari diiser. Double olmasi gereken kolonlar i¢inde String ifadeler bulunmaktadir. Bu
veriler temizlenerek daha basarili sonuglar elde edilebilir.

veri= veri[pd.to_numeric(veri['MonthlyCharges'], errors='coerce').notnull()]

veri['MonthlyCharges']=veri['MonthlyCharges'].astype('float')

Calismanin 6nemli adimlarindan biri de verilerin egitim ve test olarak boliinmesidir. Egitim i¢in %60 test i¢in
%40 olarak boliinmelidir. En saglikli sonucu almak icin bu sekilde boliinmektedir. Egitim ve test olarak bélmeden

once kullanabilmek igin kiitiiphane import edilmelidir.[6]

x_train, x_test,y train,y test = train test split(a.iloc[:,:-1],a.iloc[:,-1:],test_size=0.33, random_state=0)
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Veriler test ve egitim olarak béliindiikten sonra dlgekleme yapilmalidir. Olgekleme yaparken burada Standard
Scaler kullanildi. X train,fit tranform edildi, tekrar egitildi. X test ise test i¢in kullanildu.

X _train = sc.fit_transform(x_train) X test = sc.fit_transform(x_test)
Veriler hazirlandi,egitildi ve 6l¢eklendi. Bundan sonra en basarili gérillen Random Forest algoritmasi kullanildi.
Her zaman yapildigi gibi 6nce kiitiiphaneler import edildi. Daha sonra X train ve X test dataframleri algoritma

i¢cinde kullanildu.

rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=10, criterion = 'entropy')
rfe.fit(X_train,y train)

En son olarak X train, X test fit edildi yani modelleme yapildi. Bundan sonra basari 6lgiilecek ve bunun igin de
confusion matrix kullanildi. Confusion matrix yerine baska yontemlerle de basariy1r lgebilmektedir. Bu bir

yontemdir.

y_pred = rfc.predict(X_test)
cm = confusion_matrix(y_test,y pred)

Confusion matrix ¢iktist bir matristir. Bu matriste ¢aprazlama yaparak topladigimizda dogru verileri ve yanlis
verileri anlamamiz miimkiindiir.

Tablo 2.Algoritma Basar: Oranlart

Random Forest | Basar1 Oran1 %86.36
Algoritmast

KNN Basar1 Oranm1 %85.32
Algorritmast

NaiveBayes Basar1 Oram1 %80.39
Algoritmast

Lojistik Basar1 Oran1 %75.36
Regresyon

Algoritmast

Decision Tree | Basar1 Oran1 %83.38
Learner

6.Sonug

Pythonda kodlamaya baslamadan 6nce ilk olarak kiitiiphaneler import edilir. Daha sonra veri seti igeri almir.
Veri seti ve kodlar ayni dosyanin iginde bulunmalidir. Eger eksik veriler var ise bununla ilgili diizeltmeler
yapilmalidir. Eksik verilerden sonraki iglem kategorik verileri niimerik verilere doniistiirmektir.

Label encoder ve one hot encoder yapilmalidir. Burada kukla degisken tuzagina diigiilmemelidir. Bundan sonra
encoder yapilan 6zellikler kolon haline getirilmelidir. Cevirilen kolonlar birlestirilmelidir. Veriler hazir hale gelince,
egitim ve test olarak boliinmelidir.
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Bolme isleminden sonra 6lcekleme yapilmalidir. Olgekleme uygulandiktan sonra en basarili sonucu gordiigiimiiz
Random Forest algoritmasi uygulanmalidir. Son olarak Confusion Matrix ile basar1 orani goriilebilmektedir. Scatter
Plot ile de gorsellestirme yapilmasi miimkiindiir.

Calisma sonuglart incelendiginde Random Forest algoritmasinin model testine ait %86.36 dogruluk derecesiyle
en iyi sonucu irettigi séylenebilir. Dogruluk 6l¢iitii oldukga basit ve 6nemli bir kriterdir. Diger algoritmalarin da
basar1 oranlar1 yakin goriilmektedir. Random Forest algoritmasi yapisi bakimindan Decision tree algoritmasina
benzerdir. Birden fazla agactan olustugu i¢in avantajlidir. Her bir yaprakta bir karar vardir denilebilir. En iyi karar1
vererek algoritmanin basarisini arttirmaktadir.
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