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Ozet

Bu makale miisteri kaybmin ne oldugu, miisteri kayb: tahmininin elde edilmesi sirasinda OptiScorer motorunun nasil
kullanilacagi ve bu tahmin verisinin islenmesi ile ilgilidir. OptiScorer, makine 6grenmesi metotlarini kullanarak veri kiimelerini
dgrenen ve tahmin gelistiren bir yapay zeka motorudur. Uzerinde calisilan verinin okunmasi ve performans testi Python kodlama
ortaminda ayrica diifiimler arasinda iliskilendirmeler yapilarak verinin islenmesi, yorumlanmasi, gérsellestirmesi, raporlanmasini
saglayan bir veri analiz platformu olan Knime’da yapilmistir. Yazinin bir diger amact OptiScorer motorunda bulunan otomatik
makine dgrenmesi adimlarinin dncesinde ve sonrasinda, Python ve Knime’da yapilan adimlar1 da gostermektir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri Kaybr Tahmini, Python,Knime, Makine Ogrenmesi

Summary

In this paper, the concept of customer churn analysis and how to use the OptiScorer engine during the prediction of the
customer churn is going to be explained. During the data loading, performance tests were performed with Python coding
environment together with the Knime, which is a data analysis platform that provides data processing, interpretation, visualization
and reporting by making connections between nodes. Another purpose of the article is to show how the automated machinelearning
steps in OptiScorer is connected to the problem, before and after the engine via Python and Knime.
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1. Giris ve Tanim

Miisteri kaybi tahmininin nerelerde kullanildigini anlamak i¢in, ne oldugunu bilmek gerekir. Miisteri kayb1
veya literatiirdeki diger bir adiyla miisteri yipranmasi(customer attrition) miisterilerin bir markay1 terk etme, miisterisi
olmay1 birakma egilimidir [1]. Ornek olarak, bir kullanici e-ticaret sitesini bir aydir ziyaret etmediginde muhtemelen
isletme tarafindan kaybedilmistir. Sirketlerin yeni miisteri kazanma maliyeti eldeki miisteriyi tutma maliyetinden daha
yiiksektir [2]. Bu durum banka, sigorta ve telekomiinikasyon sirketleri gibi miisterileri kolayca kaybetmesi muhtemel
sirketlerin miisteri kayip tahmini ve analizi yapmasini ve stratejik adimlar1 buna gore atmasini gerekli kilmaktadir. Bu
stratejik adimlara kaybedilme ihtimali yiiksek miisterileri tespit etmek ve bu miisterinin sadakatini arttiracak miigteriye
0zel olarak kampanyalar sunma 6rnek olarak verilebilir. Bu projede, telekomiinikasyon sektdriinde miisteri kayip
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tahmini OptiScorer motoru ile gergeklestirilip, alinan sonuglar performans testine tabi tutulmus, secilen veri
iizerindeki bagar1 orani hesaplanarak sunulmustur.

2. Miisteri Kayip Tahmininin Kullanim Yerleri ve Amaclan

2.1. Telekomiinikasyon Sektoriinde Miisteri Kaywp Tahmini

Telekomiinikasyon sektorii ¢agri, e-posta, mesaj gibi hizmetler sunar. Teknolojinin gelismesiyle hizla
biiylimekte ve rekabetci hale gelmektedir. Miisteri tahmininin telekomiinikasyon sektoriinde kullanilmasinin amact,
firma miisterilerinin, sirketin sundugu hizmet ve iiriinleri terk etmeden 6nce bu durumun farkina varmak ve miisteri
kayiplarmi onleyici faaliyetlerde bulunmaktir [3]. Miisterilerin hangi kosullarda ne tiir sorunlarla karsilastigini
belirleyerek bu sorunlarin, misterilerin firmanin sundugu hizmetlerden duydugu memnuniyetsizligi ortadan
kaldirarak, rakip firmalardan hizmet alma ihtimallerini azaltmak amaglanmaktadir [4]. Yapilan aragtirmalara gore
miisteri kayip analizinin en ¢ok kullanildig1 sektor telekomiinikasyondur [5]. Bu projede de telekomiinikasyon miisteri
kayb1 verisi tizerinde ¢alisilmistir.

2.2. Reklam Sektoriinde Miisteri Kayip Tahmini

Reklam sektoriinde hedef kitleyi belirlemek ve analiz etmek 6nemlidir. Hedef kitlenin kadin, erkek veya cocuk
olmasi reklamin igerigini ve tasarimini etkilerken, kullanilan yapay zeka ile belirli bir yag grubunun veya cinsiyetin
hangi reklam baslhigna tiklayacagi tahmin edilebilir. Yapilan tahminler sonucunda da olusturulacak olan reklam
icerigine yon verilebilir [6].

3.0ptiScorer Kullanimi ve Performans Degerlendirmesi

Projeye ilk olarak veri bulunarak baglanmistir, ardindan veriler diizenlenerek OptiScorer motoruna yiiklenmis
ve alinan sonuglar iizerinde Python ve Knime kullanilarak degerlendirmeler yapilmistir. Makalede her biri
agiklanacaktir.

3.1. Veriyi anlama ve hazirlama

Bu projede Kaggle’dan alinan Telco Customer Churn isimli veri kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesine
https://www.kaggle.com/blastchar/telco-customer-churn adresinden ulasilabilir. Her satir bir miisteriyi temsil eder,
her siitun miisterinin 6zelliklerini igerir. Bu veri kiimesi customerID, gender, Phone Service, Internet Service gibi
bilgiler igeren 21 siitun (degisken) ve 7043 satir (miisteri) icerir. Tablo 1’de 17 si kategorik ve 4ii sayisal veri i¢eren
degiskenlerin veri tipleri gosterilmektedir.
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Tablo 1 Degiskenler ve veri tipleri

Degisken Veri Tipi

CustomerID Nominal
gender Nominal
SeniorCitizen Niimerik
Partner Ikili

Dependents Ikili

Tenure Niimerik
PhoneService Ikili

MultipleLines Nominal
InternetService Nominal
OnlineSecurity Nominal
OnlineBackup Nominal
DeviceProtection Nominal
TechSupport Nominal
StreamingTV Nominal
StreamingMovies Nominal
Contract Nominal
PaperlessBilling Ikili

PaymentMethod Nominal
MonthlyCharges Niimerik
TotalCharges Niimerik
Churn ikili

OptiScorer kullanimu i¢in ilk stitunda ID gibi benzersiz degerler ve son siitunda egitim sonucunda test edilecek
degerler yerlestirilmelidir ve bunlar niimerik olmalidir.

3.2. OptiScorer

Segilen veri kiimesi olan Telco Customer Churn’de ilk siitun benzersiz degerlerden olugmakta ve test edilecek
deger olan Churn degiskeni son siitunda bulunmaktadir ancak son siitundaki degerler OptiScorer kullanimi igin say1sal
degerlere donistiiriilmelidir. Bu doniisiim islemi Python’da bulunan Pandas kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir [7].

import pandas as pd

data = pd.read_csv("WA_Fn-UseC_-Telco-Customer-Churn (1).csv'")
df = pd.DataFrame(data)

pd.DataFrame(data)[" Churn''].replace(('Yes', 'No"), (1, 0), inplace=True)

Yukaridaki veri yilikleme ve sayisal veriye doniistirme agmalarinin ardindan, veri kiimesi, makine 6grenme
adimlarinda herhangi bir ezberleme olma ihtimaline kars1, egitim ve test kiimesi olarak %70’e %30 oraninda ayirilir,

train=df.sample(frac=0.7,random_state=200)
test=df.drop(train.index)

Test verisi olarak ayirilan veri kiimesindeki son siitun ¢ikarilmalidir, bu adim makine 6grenmesi tahminlerinin test
edilmesi amaciyla yapilmaktadir. Bununla birlikte Test Etiketlerinde test degerlerinin orijinal hali, tahmin degerlerinin
dogrulugunu kontrol etmek i¢in tutulmalidir.

test label = test
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test= test.iloc[:, :-1]

Egitim, Test ve Test Etiketleri Excel dosyalari olusturulur.

test label.to csv("'test label.csv", index=False)
test.to_csv(''test.csv", index=False)
train.to_csv("'train.csv'', index=False)

Ardindan Egitim ve Test dosyalart OptiScorer’a yiiklenir. Otomatik makine dgrenmesi metotlarini kullanarak veri
kiimelerini 6grenen ve tahmin gelistiren bir yapay zeka yazilimi olan OptiScorer bu tahmin degerlerini igeren bir
dosya olusturur. OptiScorer herhangi bir 6zel ayara gerek olmaksizin kendi segtigi bir algoritmayr kullanir ancak
kullanici dilerse farkli algoritmalar1 segerek OptiScorer’1 ¢alistirabilir. Projede, incelenmek iizere OptiScorer yazimi
tarafindan sunulan tiim algoritmalar denenmistir. Asagida Egitim ve Test verilerinin yliklenmesi asamasinin ekran
gOriintiisii paylasilmistir.

OptiScorer

Sekil 1 Egitim ve Test dosyalarinin sisteme yiiklenmesi

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritma Skorlar:

Projenin bu kisminda farkli algoritmalarin segilen veri kiimesi {izerindeki performanslarma bakilacaktir. i1k
olarak Test Etiketi dosyasi ve sistemden alinan tahmin verisi okunur ve ardindan performanslarma bakalir.

import pandas as pd

from sklearn.metrics import r2_score

def ML_Scores(csv_file):
test2 = pd.read_csv('test_label.csv', index col='customerID")
test3 = pd.read_csv(csv_file, index_col="idx") # from optiscore
y_pred = test3['score']
realValue = test2['Churn']

Skorlama i¢in hata 6l¢lim yontemlerinden olan 12_score fonksiyonu kullanilmustir. 12 sistematik hata ile yiiklii bir
istatistik olup, sistematik hata diizeyi, yiikseldik¢ce veya Ornek biiyiikliigi arttikca azalmaktadir [8]. Tablo 2,
OptiScorer’dan alman tahmin verilerinin 12 score fonksiyonu uygulanarak elde edilen hata diizeylerini
gostermektedir.

score = r2_score(realValue.loc[y_pred.index], y_pred)
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3.4. Hata Matrisi(Confusion Matrix)

Tablo 2 Algoritma Performans Skorlari

Algoritma Score
Decision Tree Algoritmasi -0.3536565116577466
Light GBM Algoritmasi 0.303531195996138
Rondom Forest Algoritmasi 0.1874886641255693
Support Vector Algoritmasi -0.09692160429168539
KNN Algoritmasi -0.09692160429168539
Linear Algoritmasi 0.28077583130930195
XGBoost Algoritmast 0.3253903438259522

Hata matrisi makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalarin performansini yani tahminlerin dogrulugunu
degerlendirmek icin tahmin ve ger¢ek degerlerin karsilastirildigi bir 6l¢iim aracidir. Projenin bu kisminda hata matrisi
(confusion matrix) ve dogruluk orani Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmistir [9].

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import accuracy_score

Hata matrisinde tahmin edilen degerler gergek degerlerle tam olarak eslesmelidir. Bundan dolay: 0,5’den biiytik
degerler 1 kiiciik degerler ise 0 olacak sekilde esik belirlenir.

for i in df["score']:
ifi>=0.5:
dfreplace(to_replace=i, value=1, inplace=True)
else:
dfreplace(to_replace=i, value=0, inplace=True)
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Tablo 3’iin daha iyi anlasilmasi adina Sekil 2’de hata matrisindeki satirlar ve Formiil 1°de dogruluk skoru asagida
aciklanmustir. [10].

Gergek deger ve tahmin degeri “0°dir Gergek deger “0 "ve tahmin degeri

~. -

[[ 1294 234]

[298 287]] : :
Gergek deger “1 *ve tahmin degeri Gergek deger ve tahmin degeri

‘0°dir ‘1°dir

Sekil 2 Hata Matrisi

3.4.1. Dogruluk(Accurancy)

#dogru siniflandirilan degerler

Dogruluk(Accurancy) =

# tim siniflandirilan degerler

Formiil 1 Dogruluk hesaplanmasi
Dogruluk, etiketleri dogru tahmin edilen test gozlemlerinin toplam test gézlemlerinin sayisina boliinmesidir. Bu

oran, egitilen algoritmanin ger¢ek hayattaki kullanimi sirasinda yapacag: tahminlerin ne kadar dogru olacagini
belirtir [11].

Tablo 3 Hata matrisi ve dogruluk skoru

Algoritma Hata Matrisi Dogruluk Skoru

Decision Tree Algoritmast [[1294 234] 0.7482252721249408
[ 298 287]]

Light GBM Algoritmasi [[1438 236] 0.8154283009938476
[ 154 285]]

Rondom Forest Algoritmasi [[1336 228] 0.7709417889256981
[256 293]]

Support Vector Algoritmasi [[1417 438] 0.709891150023663
[175 83]]

KNN Algoritmasi [[1359 435] 0.6838618078561287
[233 86]]

Linear Algoritmasi [[1438 240] 0.8135352579271179
[ 154 281]]

XGBoost Algoritmast [[1458 256] 0.8154283009938476
[ 134 265]]
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Tablo 3 makine dgrenmesi algoritmalarinin yukarida hesaplama yontemleri agiklanan hata matrisi ve dogruluk
degerleridir.

Tablo 4’teki Precision dogru oldugu bilinen gozlemlerin dogru olarak tahmin edilmislerinin biitiin dogru olarak tahmin
edilmislere oranidir. Recall ya da Sensitivity, siniflar igerisinde dogru oldugu bilinen gézlemlerin dogru olarak tahmin
edilenlerinin biitiin dogru oldugu bilinen gézlemlere oranidir. F score siniflandirma algoritmalarini karsilastirirken
¢ok sik kullandigimiz bir 6lgiidiir. Specificity, siniflar igerisinde yanlis oldugu bilinen gdzlemlerin yanlis olarak
tahmin edilenlerinin biitiin yanlis oldugu bilinen gézlemlere oramidir [12].

Tablo 4 Simiflandirma Raporu

precision recall fl-score support

2.0 .81 .85 .83 1528

1.0 .55 .49 8.52 585

accuracy .75 2113
macro avg .68 .67 .67 2113
weighted avg e.74 .75 8.74 2113

3.5. Knime ile Hata Matrisi

Knime’da asagidaki Sekil 3’deki operatorler kullanilarak hata matrisi degerine ulasilabilir.

File Reader Column Filter
> > 4> |
Joiner Scorer
0 . > >
1F
Node 1 Node 4 » + >[5 >
File Reader Rule Engine Column Filter Node 5 Node 7
> Ar >
Node 13 Node 3 Node 6

Sekil 3 Knime’da Modelleme

Ayirilan %30’luk test verisi ve OptiScorer’dan indirilen tahmin verileri, Sekil 3’de gosterilen File Reader operatorlerine
yiiklenir, Rule Engine operatorii ile 0,5°den biiyiik degerler ‘1 kiigiik degerler ¢ 0’ olarak belirlenir. Joiner operatorii
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ile ayn1 ID’ler eslenir. Scorer operatdrii ile hata matrisine ulasilir. Buradaki sonuglar Python’da hesaplanan hata
matrisleriyle aynidir. Sekil 4’te Knime’dan Decision Tree algoritmasinin hata matrisi ekran goriintiisii gosterilmistir.

Churn \pr... 1 0
1 [287 [234 |
0 |298 |1294 |
Correct dassified: 1.581 Wrong dassified: 532
Accuracy: 74,823 % Error: 25,177 %

Cohen's kappa (k) 0,343

Sekil 4 Decision Tree algoritmasi hata matrisi ve dogruluk skoru

3.6. Ek Bilgiler

Veride gereksiz siitunlar varsa ¢ikarilirsa tahmin basarisi arttirilabilir. Knime’da asagida Sekil 5’te gosterilen
Column Filter kullanilarak veri kiimesindeki miisterilerin faturalarini hangi yolla 6dedigi bilgilerinin yer aldigi
PaymentMethod siitunu ¢ikarilmis ve sonucun degismedigi goriilmiistiir. Buradan miisteri kayiplarmin 6deme
yontemleriyle ilgisi olmadigt sonucu ¢ikarilabilir.

IColumn Filter
> it »

Sekil 5 Column Filter

4. Sonug¢

Projede OptiScorer’da veri kiimesinin egitilmesinin ardindan farkli algoritmalar(K-NearestNeighbors, Linear
,XGBoost, LightGBM, Random, Forest, Support Vector, Decision Tree) kullanilarak elde edilen tahmin verileri baz
alinarak basari orani en yiiksek olan algoritma saptanmugtir. Bu saptama Python kodlama ortaminda ve Knime analiz
platformunda yapilmis olup regresyon analizi ve hata matrisi ile yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore en uygun
algoritmanin %82 dogruluk oraniyla LightGBM oldugu anlasilmistir. Verilerdeki bazi degiskenlerin gerekli
olmayabilecegi ve veri kiimesinden ¢ikarilmalarinin tahmin sonuglarini etkilemeyecegi gosterilmistir.
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Caligmanin sirketlerin miisteri iligkileri yonetimi, pazarlama ve reklam birimlerinde degerlendirilmesi tavsiye
edilmektedir. Makale telekomiinikasyon sektorii haricinde iyelik sistemi ile ¢alisan diger sektorlerde de miisteri
kayiplarinin 6nceden tahmini ile miisteri kaybinin azaltilmasini saglayacaktir.

Calismaya devam edilmesi durumunda miisteri kayip tahmini mantiginin, insanlarin genetik 6zelliklerini analiz
etme ve hastalik riski oraninin tahmin edilmesinde kullanilmasi planlanmaktadr.
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