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Ozet

Firmalar i¢in mevcut miisterilerinin kaybedilmemesi ve miisteri kayiplarinin en aza indirmesi 6nem arz etmektedir,
bu amaca yo6nelik olarak miisteri kayip analizleri yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Ozellikle {iyelik sistemi ile
calisan bankacilik, telekom ve sigorta gibi sektorlerde miisteri kaybini en aza indirmek ve bu kayiplar: 6nceden tespit
edebilmek, daha sonraki nakit akis1, miisteri iliskileri ve pazarlama hizmetleri gibi konular agisindan ¢ok dnemlidir.
Bu yazinin amaci, bankacilik sektoriine ait miisteri verisi iizerinden makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
miisterilerin kayip analizinin yapilmasidir. Calisma kapsaminda, farkli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
kodlamasiz yaklasim felsefesinin savunuculugunu yapan, agik kaynak kodlu, gorsel bir veri bilimi gelistirme ortami
olan Knime, yaygin olarak kullanilan Python kodlama ortaminda SKLearn kiitliphanesi ve AutoML felsefesini
benimsemis olan OptiScorer {irlinleri kullanilarak karsilastirilmis, %90’a kadar basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miisteri fli;kileri yonetimi, Makine ogrenmesi, Veri Bilimi.

Abstract

Companies should minimize customer losses and analyze customer losses well in order to prevent their existing
customers from moving to a competing firm. Especially in banking, telecom and insurance sectors working with
membership system, it is crucial to minimize customer loss and to detect these losses in advance. The purpose of this
paper is to analyze the loss of customers by using machine learning algorithms on customer data of banking sector. In
this study Knime, an open source, visual data science development environment that advocates a non-coding approach
using different machine learning algorithms, and SKLearn library in the widely used Python coding environment,
OptiScorer products which adopt AutoML philosophy are used and results are compared. Up to %90 success was
achieved.

Keywords: Customer Relationship management, Machine learning, Data Science.
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1. Giris

Miisteri kaybi analizi, ayrilmay1 diigiinen potansiyel abonelerin tahminini yapan ve onlari iptalden uzaklagtirmanin
yollarin1 arayan bir siire¢ olarak tanimlanabilir. Bu tahminler sayesinde miisterinin kaybinin dniine gegilmesi i¢in
¢oztimler iiretilebilmektedir. Yeni bir miisteri edinme maliyeti, mevcut miisterileri elde tutma maliyetinin yaklagik 5
kati, memnun olmayan miisteriyi geri kazanmanin maliyeti mevcut miisteriyi elde tutmanin yaklasik 10 katidir [1].
Bu nedenle sirketler, mevcut miisterilerini elde tutmaya yonelik bir takim sadakat programlar1 gelistirirler. Miisteri
kaybmin en yogun ve hizli yasandigi sektorlerden biri olarak diistiniilen bankacilik sektoriinde de miisteriyi elde
tutmak biiyiik bir avantajdir. Miisterileri elinde tutma, sadece en iyi ve faydali miisterileri rakiplerden korumak degil,
ayni zamanda onlar arasindaki iliski ve baglantilar1 siirdiirmek ve bdylece hizmet kullanimini ve buna baglh geliri
korumaktir [2].

Ayrica bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler, isletmelerin ¢ok miktarda veriyi saklayabilmesini ve isleyerek
anlaml bilgilere doniistiirmesini miimkiin hale getirmistir. Bugiin, isletmeler satin alma davranisindan demografik
ozelliklere kadar miisterilerle ilgili pek ¢ok detay1 veri tabanlarinda tutmaktadir. Veri madenciligi sonuglar1 miisteri
kaybinin engellenmesi i¢in kullanilabilir.

Makalenin 2. boliimiinde veri madenciliginden ve kayip analizinden bahsedilmis, 3. boliimde Endiistriler arasi
standart isleme — Veri bilimi (Cross Industry Standard Processing — Data Mining) CRISP-DM adimlar1 verinin
iizerinde uygulanmis ve son boliim olan 4. bdliimde ise Knime, Python ve OptiScorer gibi farkli platformlarda ve
farkli algoritmalara kullanilarak elde edilen sonuglar kargilagtirilmis ve ¢ikarimlarda bulunulmustur.

2. Veri Madenciligi ve Kayip Analizi ( Data Mining and Churn Analysis )

Veri madenciligi, dnceden bilinmeyen iligki ve trendlerin bulunmasi igin bugiiniin endiistrisinde yaratilan biiylik
miktarlardaki veriyi analiz eden bir yoldur [3]. isletmeler icin énemli degerlerden birisi de kayiplarin énceden dogru
sekilde tahmin edilebilmesidir. Cogu is zekasi uygulamasi [4], bu amaca yonelik olarak veri madenciligine dayali [5]
uygulamalar gelistirmektedir. Bu uygulamalardan biri olarak kayip analizi diistinebilir.

Kayip analizinde daha verimli sonuglara ulasilabilmek adina bu ¢alismamizda veri madenciliginden faydalanilmis,
¢alismanin amacina uygun olarak ayrilma potansiyeli olan misteriler makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
siniflandirilmigtir.

2.1 Metodoloji

CRIPS-DM veri madenciligi projelerini planlama ve yiirtitmede kullanilan bir siire¢ modelidir.

isin —_ Verinin
anlasiimasi ¢ ERIENI L EN
Verinin
. Hazirlanmasi
Veri
Canliya Alma Modelleme

P

Degerlendirme

Sekil 1: CRISP-DM Adimlart ve Akisi



Cansu Yalcin, Miisteri Kayip Analizi (Customer Churm Analysis), YBSAnsiklopedi Cilt 7, Say1 1, 2019

Veri madenciligi siirecinde ¢alismamizda CRISP-DM metodolojisi kullanilmig ve takip eden adimlar izlenmistir.

1. Isi Tanimlama ( Business Understanding )
2. Veriyi Anlama ( Data Understanding )

3. Veriyi Hazirlama ( Data Preparation )

4. Modelleme ( Modeling )

5. Degerlendirme ( Evaluation )

6. Uygulama ( Deployment )

3. CRISP-DM Metodolojisinin Banka Miisteri Verisine Uygulanmasi
3.1 isi Tammlama ( Business Understanding )

Bir bankanin ayrilma potansiyeline sahip olan miisterilerinin analizini yapabilmek ve sonrasinda bu potansiyele
sahip olan miisteriler i¢in sadakat programlar1 gelistirilmesi hedeflenmektedir. Sadakat programlari miisterilerin
sirketin iiriin veya hizmetlerini kullandik¢a oOdiillendirilmeleri suretiyle miisteri deneyimine katki yapmayi ve
dolayistyla miisterinin marka ile olan yolculugunun kesintisiz devam etmesini saglamay1 hedeflemektedir [6].

3.2 Veriyi Anlama ( Data Understanding )

Bankanin miisteri verisine Kaggle.com sitesinden ulagilmistir. Bu veri kiimesi Miisteri ID, Kredi skoru, Miisterinin
bankaya iiyelik siiresi, bankada ka¢ adet hesabinin bulundugu, kredi kartina sahip olup olmadig: bilgisi, maas bilgisi,
bulundugu iilke, cinsiyet ve yas gibi bilgiler igeren 14 farkli kolondan ve 10.000 satirdan olusmaktadir. Sekil 2°de
verinin cinsiyet ve yas dagilimi gosterilmistir.

Gender Age
Male 55%
Female 45%

Sekil 2: Verinin cinsiyet ve yas dagilimi

Veri kategorik ve sayisal verileri beraber bulundurdugu igin 6zellikle se¢ilmistir. Veri miisterinin bankadan ayrilip
ayrilmayacaginin bilgisini ikili ( Binary ) sekilde belirttigi i¢in ylizde olarak hangi sinifa dahil olacaginin bilgisi
skorlama yapilarak bulunmugstur. Sekil 3’de ikili ( Binary ) miisterinin ayrilip ayrilmama bilgisi gosterilmistir.
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Exited

Did they leave the bank
after all?

Sekil 3: Ikili ( Binary ) miisterinin ayrilip ayrilmama bilgisi
3.3. Veriyi Hazirlama ( Data Preparation )
Veriyi hazirlama agamalar1 bu ¢alismada veri temizleme ve veri dontisiimii olmak iizere iki adettir.
3.3.1  Veri Temizleme

Veri temizleme adimi veri madenciligi siirecinin en kritik ve en ¢ok zaman alan adimidir [7]. Veri temizleme
esnasinda Knime Analytics Platform [8] kullanilarak kolonlardan eksik veriler temizlenmis ve bir sonraki adim olan
veri doniistimiine hazir hale getirilmistir.

Sekil 4’te satir filtreleri ( Row Filter ) kullanilarak Maasg ( Salary ) ve Cinsiyet ( Gender ) kolonlarina ait olan eksik
verilerin temizlenmesi gosterilmektedir. Satir filtresinde sadece eksik verilerin ait oldugu satirlar temizlenmistir. Eksik
verilerin temizlenmesi sonraki adimlarda algoritmalarin diizgiin ¢aligmasi i¢in dnemlidir.

Row Filter
—»1
- = >

Salary
Row Filter

> = >

Gender

Sekil 4: Knime Analytics Platform, Veri Temizleme ( Data Cleaning )
3.3.2  Veri Doniisiimii

Veri donistimi adimi 6zellikle ilerleyen adimlarda uygulanacak algoritmalarin problemsiz bir sekilde ¢aligmasi
icin ¢ok onemlidir. Caligmamizda da veride yer alan Cografya ( Geography ) ve Cinsiyet (Gender ) kolonlarinin
kategorik verileri doniistimii Knime Analytics Platform ve Spyder (Python 3.7) kullanilarak gergeklestirilmistir.

Sekilde 5°de Excel Reader diiglimii kullanilarak excel formatinda olan veri Knime Platformuna aktarilir. Sayidan
diziye ¢evirme diiglimii ( Number to String ) ikili tam say1 ( binary integer ) olarak verilen miisteri ID, kredi kart1 olup
olmadigi, aktif tiye olup olmadig1 ve bankadan ayrilip ayrilmadigi bilgisini dizi ( string ) haline getirmistir. Bire gok
diigtimii ( One to Many ) 3 farkli string degerden olugsan Cografya ( Geography ) kolonunu 3 farkl: ikili ( binary )
kolon haline, 2 farkli string degerden olusan Cinsiyet (Gender ) kolonunu 2 farkl: ikili ( binary) kolon haline boler.
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Kolon filtresi 3 farkli string degerden olusan Cografya ( Geography ) kolonunu ve 2 farkli string degerden olusan
Cinsiyet (Gender ) kolonunu temizler. Diziden sayiya ¢evirme diigiimii ( String to Number ) dizi olarak verilmis olan
Denge ( Balance ) ve Maas ( Salary ) kolonlarin1 tam sayiya ( integer ) g¢evirir. Bu veri doniistiirme islemleri
uygulanacak algoritmalarin diizgiin sonug¢lar vermesine yardimci olur.

Excel Reader (XLSNumber To StringOne to Many Column Filter String To Number

| > 2»s > = > il: > > sz
o @ o o TR
Node 43 Node 12 Node 59 Node 42 Node 44

Sekil 5: Knime Analytics Platform, Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Kod 1°de Spyder (Python 3.7) ile hazirlanmig olan veri 6n isleme (Data Preprocessing) adimimi gérmektesiniz.
Cografya ( Geography ) ve Cinsiyet (Gender ) kolonlar1 ayrilir ve SKLearn kiitiiphanesi altindan LabelEncoder [9]
kullanilir. LabelEncoder her bir Cografya ( Geography ) degeri i¢in sifirdan baglayarak siral1 farkli degerler verecektir.
OneHotEncoder [10] Cografya ( Geography ) ve Cinsiyet (Gender ) kolonlarinda her bir deger igin binary kolon
olusturacaktir.

Geography=veriler.iloc[:,4:5].values
Gender=veriler.iloc[:,5:6].values
ilkveriler=veriler.iloc[:,3:4].values
sonveriler=veriler.iloc[:,6:13].values
existed=veriler.iloc[:,-1].values

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
le= LabelEncoder()
Geography[:,0]=le.fit_transform(Geography[:,0])
print(Geography)

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
ohe=0OneHotEncoder(categorical features="all")
Geography=ohe.fit_transform(Geography).toarray()
Gender=ohe.fit_transform(Gender).toarray()
print(Geography)

print(Gender)

Kod 1: Veri On Isleme
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Tablo 1°de veri 6n isleme sonrasinda elde ettigimiz, algoritmalar i¢in uygunluga sahip olan veriyi géormektesiniz.

Tablo 1: Veri On Isleme sonrasi veriye genel bakis

[8]custon.. 5] s [[1]creds...[1]age ~ [[T]renre [ [p]ance [[1] . [[sscrc... ] tshcv.. [D] st 5 ted 5] endeti [ 5pan [ G 1 emany |
15634602 Hargrave 619 42 2 0 1 1 1 101,348.88 |1 1 0 1 0
6L Hl W A 1 TRV 0 1 N 1 1 0 0
4 e 2@ g R 1 0 BT |1 1 0 1 0
OGS B B8 8 1 0 2 0 0 T 1 0 1 0
TR el B0 @ 2 25508 |1 1 ! Bl 0 1 0 0
s B |4 g 13758 2 1 0 7% |1 0 1 0 0
SO patet 2 0 7 0 2 1 1 0028 o 1 0 1 0
%18 Obma % | 4 150674 1 0 18,568 |1 1 0 0 1
IST65__te T 4 100510 {2 0 ! %S 0 1 0 1 0
5928 K @ 2 46038 |1 1 1 1ISB 0 0 1 0
i 6 mo6R 2 0 0 nBL2 o 1 0 1 0

3.4 Modelleme ( Modelling )

Modelleme adiminda &ncelikli olarak Knime Analytics Platform kullanilarak elde edilen islenmis veriye
siniflandirma algoritmalar1 uygulanir. Verinin train ve test olarak bdliinmesi esnasinda yiizdelik kullanilarak ayrilmasi
yerine X-Partitioner diigiimii [11] kullanilmustir.

3.4.1 Siniflandirma Algoritmalar:

1. Karar agac1 ( Decision Tree ) [12]: Ikili veya ¢ok terimli siniflandirma problemlerini ¢ozmek icin klasik bir tahmine
dayali analitik algoritmasidir.

2. Naif Bayes ( Naive Bayes ) [13]: Diiglim, verilen egitim verilerinden bir Bayesian modeli olusturur.

3. K En Yakin Komsu ( K Nearest Neighbor) [14]: Egitim verilerini kullanarak K En Yakin Komsu algoritmasina
gore bir test verisi kiimesini siniflandirir.

4. SVC (Support Vector Classifier ) [15]: Bu diigiim, verilen degerlerin ¢iktisin1 smiflandirmak i¢in SVC 6grenci
diigiimii tarafindan olusturulan bir SVC modelini kullanir.

5. Lojistik Regresyon (Logistic Regression) [16]: Cok terimli bir lojistik regresyon gerceklestirir.

6. Rassal Orman (Random Forest) [17]: Modelleri, rastgele bir orman modelinde tek tek agaclarin tahminlerinin
toplanmasina gore tahmin eder.

Uygulanan smiflandirma algoritmalart ( Decision Tree, Naive Bayes, K Nearest Neighbor, SVC, Logistic
Regression, Random Forest ) arasindan en yliksek basar1 degerini gosteren siniflandirma algoritmasi Rassal Orman (
Random Forest ) olur. Karmagiklik Matrisi ( Confusion Matrix ) kullanilarak olusturulan sonuglarda Rassal Orman (
Random Forest ) algoritmasinin 86,32% basar1 orani ile en basarilt siniflandirma algoritmasi oldugu gézlenmistir.
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Tablo 2: Knime Analytics Platform, Algoritmalar

Algoritma Dogruluk (Accuracy) Hata Orani (Error Rate)
Decision Tree 79,88% 20,12%
Naive Bayes 82,39% 17,61%
K-Nearest Neighbor 73,26% 26,73%
SvC 79,63% 20,36%
Logistic Regression 80,9% 19,10%
Random Forest 86,32% 13,68%

Sekil 7°de goriilecegi lizere modeller sirastyla X-Partitioner, siniflandirma algoritmasi, X-Aggregator ve Scorer [18]

olacak sekilde olusturulmustur.

Decision Decision Tree

Column Filter String To Number X-Partitioner Tree Learner Predictor X-Aggregator Scorer
»> > » X regator Scorer
> i > 52 > » { > om I L k- ASUrSe
a8 c > Naive Bayes P P
- - - - - AT i sa > b > [
) 19 =] ) 'Naive Bayes LearnerPredictor ol »
Node 42 Node 44 Node 9 Node 7 Node 8 Node 10 Node 11 = " o
PIA)
X-Partitioner i » I Node 14 Node 15
X-Partitioner K Nearest Neighbor Scorer > > 19 o
»> » X-Aggregator » > Node 33 Node 13
- E B i
» »> - » >
> . }X} > i Node 16
X-Partitioner ~ Node 17 Node 18 Node 20 X-Partitionergandom Forestandom Forest
» - SVM Learner SVM Predictor Node 19 > Learner Predictor X-Aggregator Scorer
» { »
» . X-Aggregator Scorer » » » »
- >\ = - 2 > e L o E- ¢
Node 23 I o i }X‘ > > [ » Node 49 19 o o)
Node 21 Node 22 ® [ Node 47 Node 48 Node 50 Node 51
Logistic Node 45 Node 46

Row Filter Row FilteK-Partitioner Regression Learner Logistic Regression Scorer

»> , B Predictor »
o L L S -0
Salary Gender Node 55 Node 60 o Node 64

Sekil 7: Knime Analytics Platform, Modelleme

Kod 2°de Knime modelleri arasindan en basarili olan Rassal Orman (Random Forest), Spyder gelistirme ortaminda
Python dili ile modellenmistir. Kriter (Criterion) ‘gini’ ve ‘entropy’ olarak 2 sekilde denenmis, ‘entropy’ kriteri daha
¢ok dogru tahminde bulunarak daha basarili olmustur.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rfc = RandomForestClassifier(n_estimators=10, criterion =
rfc.fit(X_train,y_train)

"entropy’)

Kod 2: Rassal Orman (Random Forest)

Kod 3’de K Katlamali Capraz Dogrulama ( K Fold Cross Validation) [19] kullanilarak modelin iyilestirilmesini
gormektesiniz. K Katlamali Capraz Dogrulama ( K Fold Cross Validation) ortalama basarisi 0.8489, standart sapmasi
0.0024 olarak gozlemlenmistir.
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from sklearn.model selection import cross_val score
basari=cross_val score(estimator=rfc,X=X_train,y=y train,cv=4)
print(basari.mean())

print(basari.std())

Kod 3: K Katlamali Capraz Dogrulama ( K Fold Cross Validation)
3.5 Degerlendirme ( Evaluation )

Modelin pozitif ve negatif 6rnekleri igerisinde barindiran ve test veri setini ne 6lgiide siniflandirdigint gosteren
Karmagiklik Matrisi ( Confusion Matrix ) [20] sonuglar algoritmanin degerlendirilmesi agisindan énemlidir.

Tablo 3: Karmasiklik Matrisi ( Confusion Matrix )

Ongoriilen Sinif Ongoriilen siif
Negatif: Pozitif:
Gergek Stif TN:2506 FP:111
Negatif:
Gergek Sinif FN: 380 TP:303
Pozitif:
True Negative (TN): Gergek Negative
False Negative (FN): Yanlig Negatif
False Positive (FP): Yanlis Pozitif
True Positive (TP): Gergek Pozitif
. N .. .. _ TP _
Modelin Duyarlilig1 ( Sensivity-Precision ) = P 0.44
. . . _ TN _
Modelin Belirleyiciligi ( Specifity ) = e 0.95
Modelin Kesinligi ( Recall ) = ——— = 0.73
TP+FP
FP+FN

Modelin Yanlis Siniflandirma Orani (Misclassification Rate) = = 0.14 Ayn1 zamanda hata orani (Error rate)

TOPLAM
olarak adlandirilir.

F olgiitii kesinlik ve duyarlik performans degerlendirme 6lgiitlerinin harmonik ortalamasidir. Her iki dlgiitii birlikte
degerlendirme imkani verir.

2xPrecisionxRecall

F 6lgiitii = =0.549

Precision+Recall

TP+TN
TOPLAM

Modelin Dogrulugu (Accuracy) = =0.85
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Cohen'in kappa katsayis1 (Cohen’s Kappa) iki degerleyici arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenirligini 6l¢en bir
istatistik yontemidir [21].
Modelin Cohen'in kappa katsayist (Cohen’s Kappa) = 0.5

Tablo 3’de modelin 0, 1 tahmini ve makro ortalama (etiket bagina ortalama agirlik ortalamasi), agirlik ortalama (etiket
basina ortalama agirlik ortalamasi), micro ortalamasi (toplam gercek pozitiflerin, hatali negatiflerin ve yanlis
pozitiflerin ortalamast) duyarlilik, kesinlik, F1 ve destek skoru gosterilmistir. Ikili simiflandirmada, pozitif sinifin (1)
keskinligi (Recall) ““ duyarlilik (precision) ” olarak da bilinir; Negatif sinifin (0) keskinligi (Recall) ise “ belirleyicilik
(specifity)” olarak adlandirilir. Siniflandirma raporu hesaplamalar1 tek bir tabloda ¢ikartip, yorumlamayi
kolaylastirdig i¢in kullanimi avantajlidir.

Tablo 4: Siniflandirma Raporu ( Classification Report )

Report precision recall fl-score  support
0 0.87 0.96 0.91 2617
1 0.73 0.46 0.56 683
micro avg 0.85 0.85 0.85 3300
macro avg 0.80 0.71 0.74 3300
weighted avg 0.84 0.85 0.84 3300

3.5.1 OptiScorer Karsilagtirmasi

OptiWisdom catis1 altindaki ii¢ ana motordan biri olan Optiscorer Engine, yapay zekaya dayanarak birgok alanda
skorlama yapabilir [22]. OptiScorer Engine’den alinan skorlar Excel Solver kullanilarak optimize edilmis esik degeri
kullanilarak siniflandirilir. Optimize edilmis esik degeri 0,34 olarak hesaplanmustir. Esik degerinin tizerindeki degerler
1, altindakiler 0 olmak tizere siniflandirma gergeklestirilir. Siniflandirma sonucunda Karmasiklik Matrisi ( Confusion
Matrix ) ¢ikarilir ve Tablo 4’de goriilmekte olan hesaplamalar yapilir. Banka miisteri verisi iizerinde uygulanmis olan
Rassal Orman ( Random Forest ) algoritmasi ile ayni veri iizerinde OptiScorer Engine uygulamasi sonuglari
karsilastirilir. OptiScorer Engine 90% dogruluk yiizdesi ve 0,757 F1 Skoru ile siniflandirmada daha basarili olmustur.

Tablo 5: Rassal Orman Algoritmasi ile OptiScorer Engine Karsilastirmasi

OptiScorer Rassal Orman (Random Forest)

Dogruluk (Accuracy) 0,90 0,85
Yanlis Siniflandirma Orani 0,10 0,14
(Error Rate)

Duyarlilik (Sensivity) 0,76 0,44
Belirleyicilik (Specifity) 0,94 0,95
Kesinlik (Recall) 0,76 0,73
F Skoru (F Score) 0,75 0,54
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3.6 Canliya Alma (Deployment)

CRISP-DM metodolojisinin son adim1 olan uygulama adiminda ayrilma potansiyeli kesfedilen banka miisterilerinin
bilgileri misteri iliskileri yonetimi ( Customer Relationship Manegement ) kapsaminda degerlendirilir ve kisilere 6zel
sadakat programlar gelistirilir.

4.Sonug¢

Yapilan ¢aligmada veri madenciligi teknikleri kullanilarak bankadan ayrilarak rakip bankanin miisterisi olmay1
tercih eden misteri davranislarini ortaya koyan modeller gelistirilmistir. Bu modeller olusturulurken verinin yapisi
g0z Oniine alinarak siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Knime Analytics Platfrom kullanilarak verinin
temizlenmesi gergeklestirilmis ardindan yine ayni platform kullanilarak siniflandirma algoritmalar1 ( Decision Tree,
Naive Bayes, K Nearest Neighbor, SVC, Logistic Regression, Random Forest ) uygulanmistir. Bu algoritmalarin
dogruluk ( Accuracy ) dereceleri karsilastirilarak siniflandirma i¢in en uygun algoritmanin Rassal Orman ( Random
Forest ) oldugu saptanmustir. Spyder gelistirme ortaminda Python dili ve Knime Analytics Platform kullanilarak
Rassal Orman (Random Forest) ile miisterinin ayrilarak rakip sirketi tercih etme ( Churn ) davranist modellenmis
%85 dogruluk oraniyla basariya ulasilmistir. Optimum sonug elde edilebilmesi i¢in miisteri verisi OptiWisdom
iirtinlerinden biri olan OptiScorer ile ayrica skorlanmistir. OptiScorer yapay zekaya dayanan skorlama sistemiyle
dogruluk yiizdesini 90% ‘a kadar gikartmistir.

Bu elde edilen sonuglar 15181inda bankanin ayrilma potansiyeline sahip miisterilerin musteri iliskileri yonetimi (
Customer Relationship Manegement ) kapsaminda degerlendirmesi ve sadakat programlarinin uygulanmasi tavsiye
edilir. Bu programlarin uygulanmasi halinde banka miisterilerini elde tutabilecektir. Makale; bankacilik disinda
miisteri kaybmin 6nemli oldugu tiim sektorlerde de uygulanacak tahmin yontemlerinin bir adim daha ileriye
gotiiriilmesi ile gelecek galigmalara katki saglayabilecektir.
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