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ETiK BEYAN

TURKIYE CUMHURIYETI
BANDIRMA ONYEDIi EYLUL UNIiVERSITESI
SOSYAL BiLiIMLER ENSTIiTUSU MUDURLUGUNE

Bu belge ile, bu tezdeki biitiin bilgilerin akademik kurallara ve etik ilkelere
uygun olarak toplanip sunuldugunu beyan ederim. Bu kural ve ilkelerin geregi
olarak, caligmada bana ait olmayan tiim veri, diisiince ve sonuglari andigimi ve

kaynagini gosterdigimi ayrica beyan ederim. (08/02/2024)

Melike PASA



OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE

BANKA MUSTERI KAYBI ANALIZI
Melike PASA

Miisteri kaybi; sirketin iirlin ya da hizmetini kullanmay1 birakan ve iligkisini sonlandirmis
miisterilerin yiizdesidir. Isletmeye yeni bir miisteri kazandirmak miisteri kaybetmekten
daha zor olabilmektedir. Bu yiizden mevcut miisterinin isletmeyi terk etmesi
ongoriildiigiinde sirketin zarar1 minimuma inmektedir. Misterinin isletmeyi terk
edecegini 6ngdérmek icin ise yapay zeka gibi bilgisayar bilimleri kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemleri ise bu alanlardan biridir. Makine 6grenmesi; genel olarak
insanin 6grenme seklini taklit ederek verilerin ve algoritmalarin kullanimina odaklanan
bir bilgisayar bilimi ve yapay zeka dalidir. Calismada Kaggle sitesinden alinan bir
bankanin miisteri kaybini tahminlemek igin herkese agik olan bir hazir veri seti
kullanilmigtir. Veri seti 10.000 adet veri ve 14 kategoriden olusmaktadir. Calismada
Fransa, Almanya ve Ispanya’nin banka miisterilerinden olusan veriler bulunmaktadir.
Veri setinde; miisteri numarasi, soyadi, iilke, cinsiyet, kredi skoru, yas, miisteri olma
stiresi, bakiye, iiriin sayisi, kredi kart sahibi olup olmadigi, ayrilma durumlarin igeren
degiskenlerden olusmakta olup numpy, pandas, seaborn, matplotlib kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Calismada makine Ogrenmesi siniflandirma algoritmalarindan olan
Lojistik regresyon, K-en yakin komsu, Karar agaci, Rastgele orman, LightGBM (hafif
gradyan arttirma), Catboost (kategorik gii¢clendirme) siniflandirma algoritmalari
kullanilarak miisteri kaybinin nasil tespit edilecegini ve modellerin performanslari

karsilastirilmis sonuglar ayrintili olarak incelemistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Miisteri Kayb1, Smiflandirma , Veri
Madenciligi, Veri Analizi



ABSTRACT

BANK CUSTOMER LOSS ANALYSIS WITH MACHINE

LEARNING METHODS
Melike PASA

Customer churn is the percentage of customers who stop using the company's product or
service and terminate their relationship. It can be more difficult to gain a new customer
than to lose one. Therefore, the company's loss is minimized when the existing customer
is predicted to leave the business. Computer sciences such as artificial intelligence are
used to predict customer defection. Machine learning methods are one of these fields.
Machine learning is a branch of computer science and artificial intelligence that focuses
on the use of data and algorithms by imitating the way humans learn in general. In this
study, a ready-made publicly available data set was used to predict the customer churn of
a bank taken from the Kaggle site. The dataset consists of 10,000 data and 14 categories.
The data set includes bank customers from France, Germany and Spain. The dataset
consists of variables including customer number, surname, country, gender, credit score,
age, length of time as a customer, balance, number of products, whether they have a credit
card or not, whether they have left or not, and numpy, pandas, seaborn, matplotlib
libraries were used. In the study, machine learning classification algorithms such as
Logistic regression, K-nearest neighbor, Decision tree, Random forest, LightGBM (light
gradient boosting), Catboost (categorical boosting) classification algorithms were used to
determine how to detect customer churn and the performances of the models were

compared and the results were examined in detail.

Keywords: Machine Learning, Classification, Churn, Data Mining, Data Analysis
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GIRIS

Misteri kaybi, genel olarak bir firmanin iriinii ya da hizmetini kullanmay1
birakmuis kisiler anlamina gelmektedir. Banka, e -ticaret, telekomiinikasyon vb. sirketlerin
uzun omiirlii olmasi1 miisterilere bagli olmaktadir. Bankacilik sektoriinde artan rekabet ile
bankalar stratejiler gelistirerek miisterilerin takibini yapmali ve miisteriyi elinde
tutmalidir. Miisterilerin hizmet saglayicilardan ayrilma islemlerine Churn denir
(Mahajan, Mishra, Mahajan, 2015). Miisterilerin daha iyi bir hizmet kalitesi ve fiyat orani
bulmasi dahilinde bankayi terk etmesi ¢ok kolay olabilmektedir. Sirketlerin karsilagtigi
zorluklardan bir digeri ise miisterilerin degisken davranislar1 ve istekleridir. Misteriler,
ticari bankalar arasindaki rekabeti daha da arttiran deneyime, kisisellestirilmis hizmete,
cesitlilige ve geviklige daha fazla 6nem veriyor (He vd., 2014). Sirketler igin miisterileri
elde tutmak, onlar1 ikna etmek oldukga zor olmakla birlikte sirketlerin misteri kaybetmesi
sirketi biiyiik zarara ugratabilmektedir. Bu zarara ugramamak igin sirketlerin miisterinin

istek ve ihtiyaglarini1 dikkate almas1 gerekmektedir.

Miisteri kayb1 birgok nedenden kaynaklanmaktadir. Ornegin; miisteri belli bir
amag i¢in hesap olusturmussa ve amag gerceklestikten sonra bankadan ayrilacaksa ya da
bir miisteri banka hizmetinden memnun degilse miisteri kayb1 gerceklesmektedir. Yeni
bir miisteri edinme maliyeti, mevcut miisterileri elde tutma maliyetinin yaklasik 5 kati,
memnun olmayan miisteriyi geri kazanmanin maliyeti mevcut miisteriyi elde tutmanin
yaklagik 10 katidir (Massey ve Mitzi, 2001). Bu nedenle bankalarin erken asamada
miisteri kaybini tahmin edebilen bir sistem kullanmasi olduk¢a Onemlidir. Veri
madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanimi tahminleme ve 6ngérme islemleri
icin uygun olan sistemlerdendir. Bankalarin gelecek i¢in yapabilecegi en iyi yatirim;
miisteri memnuniyetini saglamak ve miisteriyi elde tutmak olmalidir. Bankalar ve diger
finansal kuruluslar miisteri kayb1 ger¢eklesmeden Once bir miisterinin yaygin uyari
isaretlerini tespit etmek i¢in miisterinin islemlerini diizenli olarak kontrol eder (Amuda
ve Adeyemo, 2019). Banka miisterileri diisiik maliyetli olan, etkili reklam faaliyetleri
uygulayan ve miisteri odakli olan diger firmalara ge¢gmeye egilimli olabilmektedir.
Miisterilerin farkli firmalara ge¢gmesini 6ngoérmek bankalarin miisterileri kaybetmeden

kisiye 6zel promosyonlar diizenleyerek miisterilerin geri kazandirilmasini saglamaktadir.



Miisteri kaybini tahmin etmek ve dnlemek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden
yararlanilarak avantaj saglanabilmektedir. Veri madenciligi, bilgisayar bilimlerinin alt
alamidir. Bliyiik veri setlerinden anlamli sonuglar ¢ikarmamizi saglayan veri madenciligi
yonteminde ¢ikarilan sonuglara gore reaksiyon alindiginda sonraki asama 6ngoriillmekle
birlikte isletmelerin bu sonuglara gore hareket etmesi 6nem arz etmektedir bdylece
sirketin zarar etmesi engellenecek ya da zarar minimuma diistiriilerek maliyet azalacaktir
ve karlilik artacaktir. Veri madenciligi yontemlerini dogru bir sekilde uygulamak igin
oncelikle veri ambar1 olusturulmasi gerekmektedir. Veri ambarlari bankalarin gegmisten
giiniimiize kadar olan birgok veriyi depolayabilen, temizleme, ayiklama, veri yonetimi,
analiz, raporlama gibi bir¢ok yetkinlikten olusan bir veri yOnetimi sistemidir. Veri
madenciligi teknikleri, sirketlerin pazarlama yontemlerinin gelistirilmesi, karliliginin
artmasi, miisteri memnuniyetinin saglanmasi agisindan énemli bir bilgi teknolojisidir.
Veri madenciligi teknikleri; bilisim, isletme, bilim, endiistri, banka, saglik, sigortacilik,
egitim vb. birgok alanda kullanilmaktadir. Biiyikk miktardaki verileri hizli bir sekilde

inceleyip tahminlemekte ve isletmenin kar oranini arttirmaktadir.

Veri madenciligi algoritmalarmin birincil gorevlerinden biri siniflandirmadir
(Fayyad vd.,1996). Miisteri kaybini tahmin etmek i¢in en yaygin olarak kullanilan
teknikler sunlardir; sinir aglari, destek vektdr makineleri ve lojistik regresyon modelleri
(Zoric, 2016) . Makine dgrenmesi; genel olarak insanin 6grenme seklini taklit ederek
verilerin ve algoritmalarin kullanimina odaklanan bir bilgisayar bilimi ve yapay zeka
dalidir. Makine Ogrenimi algoritmalart ile miisterilerin islemleriyle ilgili verilerin
toplanmasi ve egitilmesinin ardindan yararli bilgiler kesfedilir ve ¢oziiliir. Bireysel
misterilerin ve gruplarin satin alma kaliplari, miisteri verilerini analiz ederek
tanimlanabilir (Wells, Fuerst, Choobineh, 1999). Cesitli arastirmalarla kanitlandig1 gibi,
makine O6grenimi, misterileri elde tutma oranlarini arttirmak i¢in bankalarda ve diger
sektorlerde Crm tekniklerini uygulamak hayati 6neme sahiptir. Goriildigl gibi, miisteri
yipranmasinin azaltilmasi ticari bankalar i¢in sadece karin artmasinda degil, ayni

zamanda temel rekabet giicliniin artmasinda da 6nemli bir etkiye sahiptir (He vd., 2014).

Bu ¢alismada farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanarak en uygun teshis araci
bulunmasi ve bankadan ayrilma olasilig1 yiiksek olan miisterilerin erken teshis edilmesi

amaglanmistir. Calismanin asil amaci; banka ve miisteri sadakati ile ilgili tahminleme



islemlerine en uygun ve en dogru makine 6grenmesi yontemini bulmaktir. Calismada
banka miisterilerinin bankay1 terk etme olasilig1 iizerine ¢esitli siniflandirma modelleri
kullanilarak miisteri kayip analizi yapilmistir. Banka miisterilerinin bankay1 terk etme
olasilig1 hesaplanarak erken aksiyon alinmasi amaglanmustir. Calisma; veri hazirlik, veri
On igleme, egitim ve test setlerine bolme, modelleme ve degerlendirme agamalarindan
olusacaktir. Boylece bankalar ve diger miisteriye bagli sektdrler miisteri verilerini tutarak
miisteri ayrilmasi ve yeni miisteri bulma durumunda olusan zarardan etkilenmemis
olacaklardir. Bu tez ¢alismasinda, Kaggle sitesinden alinan banka miisteri kayb1 tahmini
hazir veri seti kullanilmistir. 10,000 adet miisteri verisi ile calisilmistir. Veri seti tilkelere
gore incelendiginde banka miisteri oranlar1 su sekildedir; Fransa %50, Almanya %25 ve
Ispanya %25. Banka miisterilerinin cinsiyet dagilim oranlar1 ise; %54 erkek ve %46
kadindir. Bu ¢alismada farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak banka miisteri

kayb1 tespitinde en uygun makine 6grenme algoritmasi tespit edilmeye calisilmistir.

Bu tez calismasinda verilerin analizi ve gorsellestirmesi igin Python programlama
dili kullanilmigtir. Makine Ogrenmesi algoritmalari mevcut veri kiimesi {iizerinde
caligilarak elde edilen sonuglar ayrintili olarak sunulmustur. Calismada gerekli
yontemlerin hesaplanip analiz edilebilmesi i¢in Spyder programimda Numpy, pandas,
seaborn, matplotlib kiitiiphaneleri ve Lojistik regresyon, K-en yakin komsu, Karar agaci,
Rastgele orman, LightGBM (hafif gradyan arttirma), Catboost (kategorik giiclendirme)
modelleri kullanilmistir. Modelin tahminlenmesi i¢in F1 skor, duyarlilik (Recall),
kesinlik (precision), dogruluk (accuracy) metrikleri kullanilmistir. Calismada eksik deger
bulunmamakla birlikte satir numarasi, miisteri 1d, soyad siitunlar1 silinmistir. Veriler %70
egitim %30 test ve %80 egitim %20 test olarak ¢alistirilmig olup en iyi sonucu %70 egitim
seti verdigi i¢in ¢aligmaya onunla devam edilmistir. Cinsiyet ve iilke siitunlarina tek sicak
kodlama teknigi uygulanmistir. Kullanilan algoritmalar arasindan en yiiksek dogrulugu
%90,43 ile Catboost (Kategorik Giiglendirme) modeli, 2. yiiksek dogrulugu %90,35 ile
LightGBM (Hafif Gradyan Arttirma) modeli vermistir.

Bu ¢alisma toplamda 3 boliimden olusmaktadir. Bankacilik sektoriinde miisteri
kayb1 ve makine Ogrenmesi boliimiinde; bankacilik ve miisteri kaybi alanlarinda
gerceklestirilen gegmis ¢alismalar, yazarlarin kullandigi siniflandirma algoritmalart ve

basar1 oranlarindan bununla beraber bankacilik sektorii, miisteri kaybi, yapay zeka



alanlart hakkinda ayrintili olarak bahsedilmis olup bankacilik sektoriinde miisteri
kaybinin 6nlenmesi konularindan bahsedilmistir. Makine 6grenmesi yOntemleri ve
siniflandirma algoritmalar1 boliimiinde; mevcut tez g¢alismasi i¢in belirlenen konu
hakkinda bilgi verilmis olup veri analizinin gerceklestirildigi program ve algoritmalar
hakkinda ayrintili olarak bahsedilmistir. Banka miisteri kaybi analizi ile ilgili uygulama
boliimiinde; karisiklik matrisi tanimi yapilmis olup, tez g¢alismasi i¢in kullanilan
siniflandirma algoritmalarinin basar1 hesaplamalar1 yapilmistir. Veri setinin ayrintili
aciklanmasi, degiskenler arasindaki iliskilerin veri gorsellestirme yoOntemiyle
yorumlanmasi, veri hazirlig1, veri 6nisleme, veri 6nisleme i¢in kullanilan parametrelerden
ayrintilt olarak bahsedilerek verilerin analizi i¢in kullanilan teknikler ve veri setinin
korelasyon analizi yapilarak agiklanmistir. Ozellik dlgeklendirme, egitim ve test kiimesi
olusturma, model olusturma ve olusan modellerin degerlendirmesi ayrintili bir sekilde
sunulmustur. Son olarak tez ¢alismasi ayrintili olarak degerlendirilmis olup veri analizi
icin kullanilan algoritmalar ve teknikler agiklanarak en yiiksek performans veren

algoritma sonucu agiklanarak 6neride bulunulmustur.



BIRINCI BOLUM
BANKACILIK SEKTORUNDE MUSTERI KAYBI VE MAKINE
OGRENMESI

Bu bolimde makine dgrenmesi yontemlerinin bankacilik sektorii ve miisteri
kaybina olan etkilerinden bahsedilmis olup literatiir calismas1 boliimiinde ise bu alanda
yapilan ¢alismalar, kullanilan algoritmalar ve basar1 oranlar1 ele alinmaktadir.
1. MAKINE OGRENMESI VE VERI ANALIZI KAVRAMLARININ
BANKACILIK SEKTORUNE OLAN ETKIiLERI

Bu boliimde makine 6grenmesi, veri analizi ve bankacilik sektorii hakkinda bilgi
verilecektir.

1.1 Banka Kavram

Bankalar; para, sermaye, kredi, iskonto ve kambiyo gibi her tiirlii finansal ve
ekonomik islemleri diizenleyen ve gergeklestiren ticari kuruluslardir bununla beraber
menkul kiymet alim ve satimi, para havaleleri, faiz, kredi ve banka kart1 gibi 6deme
hizmetlerini saglamaktadir. Tarihte bilinen en eski perakende bankasi 1472 yilinda
kurulan “Banca Monte dej Paschj dj Siena” bankasidir en eski ticaret bankasi1 ise 1590
yilina kurulmus olan “Berenberg Banktir. Banka kelimesinin kdkeni “banca” kelimesi
olup Italyancadan dilimize ge¢mistir. 1900°lii yillarin basinda ilk modern bankacilik
uygulamalarima baslanmistir. Bankalar iilkelerin kalkinmasinda 6nemli etkenlerden
biridir bununla birlikte bankalar ne kadar giiglii ve gelismis olursa lilke ekonomisi de ayni
sekilde giiclenmekte ve gelismektedir. Bankalar, miisterilerin varliklarini etkin bir sekilde
yoneten kuruluslardir bu baglamda iilkedeki finansal yapinin giiclii olmas1 bankalar
sayesinde olmaktadir. Uzun vadeli ekonomik dengeyi korumaya yardimci olan
kuruluglar, makroekonomik istikrara katkida bulunurlar. Ekonomik sistemle
etkilesimlerini net bir sekilde gosterebilen ve saglikli bir yapida faaliyet gosterebilen
bankacilik sektorii, finansal sistem i¢inde biiylik bir 6neme sahiptir. Hizli ekonomik
biiyiime ve gelismenin saglanmasinda kilit bir rol oynamaktadir. Bankalar kendilerinin
sahip oldugu ve tasarruf sahiplerinden elde ettigi kaynaklari etkili bir sekilde isleten, fon
akigint saglayan, kredi islemlerinde kullanan finansal kurumlardir. Bankalarda
gerceklestirilen islemler kayit altinda olup ilgili kuruluslar tarafindan diizenli olarak
takibi yapilmaktadir. Zamanla gelisen bilisim teknolojileri miisteri odakli sektorlerden

biri olan finans sektdriindeki pek ¢ok alanin gelismesine katki saglamistir



1.2. Miisteri Kayb1

Miisteri kaybi; miisterilerin firmadaki hizmeti kullanmay1 birakmasi ve rakip
firmalara yonelmesi durumudur. Giinliimiizde biitiin firmalar i¢in miisteri kavrami
oldukca 6nem arz etmektedir bu yiizden mevcut miisteriyi elde tutma yontemleri firmalar
icin 6nemli bir stratejidi. CRM (Miisteri liskileri Y&netimi), firmalarin mevcut
miisteriler ile potansiyel miisteriler i¢in etkili bir iletisim kurmay1, miisteriyi elde tutmay1
ve misteri kaybini dnleyerek firmanin gelismesini saglayan bir yontemdir. Firmay1 terk

etmeyen sadik misteriler firmadaki karlilig1 arttirirlar.

Firmalar i¢in yeni miisteri kazanmak olduk¢a maliyetli bir igslemdir bu yiizden
diizenli miisteri takibi yapilmasi miisterinin firmadan ayrilmadan once tespit edilerek
ayrilma nedeni arastirilmakta ve misteriyi firmaya geri kazandirmak adina kisisel bazi
kampanyalar diizenlenerek miisteri kaybinin 6niine gegilmektedir. Miisteri kaybi analizi,
mevcut misteriler igerisinde ayrilmayi diisiinen potansiyel miisterileri 6ncesinde dogru
bir sekilde tespit etmek, ayrintili bir sekilde incelemek ve engellemek icin gerekli
yontemler kullanilan siire¢ olarak da tanimlanabilir. Miisteri kayip analizi i¢in ¢ogu
zaman yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi yontemleri tercih edilmektedir.
Miisteri kaybi analizi yapilmasinin ardindan ayrilacak olan miisterilerin hangilerinin elde
tutulmas1 gerektiginin bir analizi yapilmalidir bdylece firma gereksiz harcamalari
engellemis olacak ve dogru miisterinin segilmesine yardimci olacaktir. Sadik miisterilerin
firmay1 terk etme orani azdir ve sirketin karliligina etkisi fazladir aynt zamanda bu
miisteriler firmaya yeni miisteriler kazandirir bunun i¢in miisteriye verilen hizmetin
gelistirilmesi saglanarak miisterinin firmayi terk etmemesi saglanir. Glinlimiizde miisteri
odakli pek ¢ok firmanin 6zellikle bankalarin artmasi pazardaki rekabeti arttirmaktadir.
Hizla gelisen bilisim teknolojileri kullanimi ile her gegen giin artmakta olan bilylik
miktardaki veriler depolanmaktadir bu artan veriler sonucunda biiyiik veri (Big Data)
kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Bu verilerin etkili bir sekilde kullanilmasi analiz edilmesi ve
anlamli sonuglar ¢ikarilmasi kurumlar i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Veri analizi, misterilerin
sistemdeki hareketlerinden ve gerceklestirdigi islemler {izerinden yola ¢ikarak ham
verilerden faydali bilgileri ortaya koyar. Bankacilik, finans, saglik gibi pek cok sektor

biiyiik verilere sahiptir.



1.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Veri Madenciligi

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kapsayan biiyiik
bir teknolojidir. Gliniimiizde bankacilik sektdriinde kullanilmasi kaginilmaz olan yapay
zekd uygulamalari miisterilerin verilerini toplama, analiz etme ve degerlendirme
islemlerini gergeklestirir. Makine 6grenimi terimi ilk olarak 1959 yilinda yapay zeka ve
bilgisayar oyunlar1 alaninda taninmis olan Arthur Samuel tarafindan kesfedilmistir.
Makine o6grenimi gergek diinya problemleri igerisinde; bankacilik sektorii, goriintii
isleme, hava durumu tahmini, sosyal medya uygulamalar1 gibi pek ¢ok alanda karsimiza
cikmaktadir. Makine 6grenmesi ile veri madenciligi yontemleri birbirleri ile baglantilidir.

Veri madenciliginde verilerden anlamli bilgiler ortaya koymak ve bu verileri
kullanarak dogru kararlar verebilmek i¢in veri tabanlarindaki verilerin dogru bir sekilde
hazirlanmas1 ve islenmesi gerekmektedir. Veri madenciligi yonteminde biiyiik veriler
icerisinden faydali bilgiler elde edebilmek i¢in uygulanan tekniklerden olan makine
O0grenmesi, mevcut veri seti lizerine gerekli modelleri kullanarak egitim verilerinden
o0grenme gerceklestirir ve test verilerini degerlendirir, mevcut verilerden firmanin
analizini yapmakta ve gelecekte olusabilecek problemleri tahmin ederek performansi
yiikseltmeyi amaglamaktadir. Firmalar gelecekte olusabilecek problemlerin 6niine gegip
maliyetlerini disiirerek ve gerekli aksiyonlari alarak karin1 da arttirabilmektedir bu
yilizden de veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi firmalar igin
hayati 6nem tagimaktadir.

Bankalar i¢in yapay zeka ve makine Ogrenmesi teknolojilerinin kullanilmasi
oldukca 6nem arz etmektedir. Bankalar makine 6grenmesi yontemleri sayesinde; miisteri
verilerinin analiz edilmesi, miisteriler icin kisisellestirilmis hizmet verilmesi, gerekli
yatirim tavsiyelerinde bulunulmasina yardimer olur. Bankacilik sektori miisteri temelli
bir kurulus oldugundan ve c¢ok fazla sayida miisteri bulundugundan dolay1 biiyiik
miktarda veriye sahiptir bu baglamda bankacilik sektorii i¢in miisteri iliskileri yonetimi
(CRM) uygulamasi olduk¢a 6nemli bir yontemdir. Miisteri iliskileri yonetimi, miisteri ile
iletisimi arttirarak miisteri memnuniyetini amagclar ve firmanin gelirini arttirmasini
saglamaktadir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri ile miisteri iliskileri
yonetimi uygulamasi entegre bir sekilde calismasi durumunda miisteri kayb1 en aza

indirilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

(Wu, 2022) Calismasinda ticari banka miisterileri ile ilgili miisteri kayb1 tahmini
kamuya agik bir veri kiimesi ile ¢alisma yiirtitmiis. Calismada; Neural Network (sinir ag1),
karar agaci, lojistik regresyon algoritmalart kullanilmistir. Calisma verimliligini
arttirmast i¢in HNNSA algoritmast kullanilmis olup ¢alisma sonucunda HNNSA’nin
onemli Ol¢iide bireysel makine 6grenimi (IML) ve derin 6grenmeden daha iyi performans
gostermistir. Algoritmalar arasinda yapilan tahminlemede en yiiksek dogrulugu ise
993,06 ile Neural Network (sinir ag1) algoritmasi vermistir.

(Saini vd., 2017) Telekomiinikasyon endiistrisinde karar agaci algoritmasi ile
miisteri kaybi1 tahminleme c¢alismasi yapilmis. Calismada 33.000 miisteri verisi
kullanilmistir. Caligma i¢in SPSS programi kullanmis olup ¢alisma sonunda CHAID (Ki-
kare otomatik etkilesim algilama) tekniginin daha verimli ve daha dogru oldugunu
kanitlamistir. Elde ettigi sonuca gore en yiiksek dogrulugu Karar agaci algoritmasi
%98,88 ile ayn1 benzerligi yapay sinir ag1 %98,43 dogrulukla vermistir.

(Sayed vd., 2018) Banka miisterilerinin verileri alinarak miisteri kayip olasiligini
tahmin etmek ve model olusturmak i¢in ayrintili karsilastirma yapilmis. ML paketinin en
iyi sonuca ulastirdigimi soylemistir. Karar Agaci, ML, MLIib, algoritmalarin
kullanmistir. Apache Spark ile ML ve MLIib paketleri calistirilmis ve ML paketi %79
dogruluk saglamistir. Calisma sonunda MLIib paketinin egitim siiresi i¢in hizli ve daha
dogru oldugu Dada tromes tabanli API ise test siiresi i¢in daha kesin ve dogru sonucuna
varilmistir.

(Cigek ve Arslan, 2020) Calismasinda, miisteri kayip analizi yapilarak
siniflandirma algoritmalar1 iizerinde calismis. Banka ve telefon operatorii olmak tizere iki
veri seti ile ¢alisilmis olup Naif Bayes, K-en yakin komsu, Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makinesi, Karar Agacit ve LDA (Dogrusal Diskriminant Analizi) siniflandirma
modelleri kullanilmistir. Calisma sonunda en yiiksek dogrulugu %80,41 Karar Agaci
algoritmas1 vermistir. Tiim sonuglarin %70’ten fazla dogruluk verdigi saptanmis.

(Domingos vd., 2021) Bankacilik sektoriinde yayik tahmini igin DNN’ler
kullanilarak farkli hiperparametrelerin etkilerinin deneysel bir analizi c¢alisilmais.
Calismada MLP, DNN (Derin Sinir Aglar1), AdaGrad, SGD, Rmsprop, Adadelta,
Adamax modelleri kullanmis. Calisma sonunda bankacilik sektoriindeki calkalama

tahmininde egitim ve test asamalarinda farkli parti boyutlarinin kullanilmasinin DNN’
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nin performansi tizerindeki etkisi belirlenmis. En yiiksek dogrulugu %86,45 oraniyla
DNN modeli vermistir.

(Yalgin, 2019) Calismasinda bankacilik sektoriine ait miisteri verisi iizerinden
makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanarak miisteri kayip analizi yapilmis. Calismada
acik kaynak kodlu, gorsel veri bilimi gelistirme ortami olan Knime kullanilmis. Python
kodlama dili ve Sklearn kiitiiphanesi ve AutoML felsefesini benimsemis olan OptiScorer
tirtinleri kullanilarak karsilastirilmis. Calismada Karar Agaci, Naif Bayes, K-en yakin
komsu, SVC (Destek Vektor Makinesi), Lojistik regresyon, Rastgele Orman
siiflandirma algoritmalari uygulanmis. Caligma sonunda Rastgele Orman %85 dogruluk
orantyla basariya ulagmig. OptiScorer skorlama sistemiyle dogruluk yilizdesini %90’a
cikartmis. Makalenin bankacilik disinda miisteri kaybinin 6nemli oldugu tiim sektorlere
katki saglayacagini belirtmektedir.

(Tekouabou vd., 2022) Calismada misteri iliskileri yonetimi sistemlerinde
simiflandirma icin makine Ogrenmesi ve tahmine dayali analiz yapilmis. Verileri
dengelemek icin SMOTE teknigi kullanilmis. Yapilan caligmada Rastgele Orman modeli
dogruluk ve f1 puani acgisindan en iyi performansi 0,86 olarak vermis. Calisma sonunda
modelleme ve topluluk yontemlerini dengelemek icin SMOTE kombinasyonunun ¢apraz
dogrulama igeren 0Ozlii ve ayrintili bir makine 6grenimi modeli olusturma siirecini
onermistir. Olusturulan ve optimize edilen modeller ‘yas’ ozelliginin en Onemli
‘HasCrCard’ 6zelliginin ise daha az 6nemli oldugu analizinde yorumlamis. Bu ¢aligmayla
hizmet kalitesinin yiikseltilmesi, miisteri hizmetlerinin 1yilestirilmesi amaglanmaistir.

(Pamungkas vd., 2020) Kaggle sitesinden aldigi banka veri setini kullanilarak
denetimli 6grenme yaklagiminin ydntemlerini analiz edip karsilagtirmis. Calismada
Python notebook programi kullanilmis. Lojistik Regresyon, K-en yakin komsu, Naif
Bayes, SVM (Destek Vektor Makinesi), Rastgele Orman siniflandirma algoritmalari
kullanilmis. Calisma sonunda en iyi sonucu Rastgele Orman %86 dogruluk degeri
vermektedir.

(Dur vd., 2023) Calismasinda bankacilik sektoriinde mobil pazarlama
kampanyalar1 dogrultusunda miisteri kayip analizi gerceklestirilmis. Caligmada Yapay
Sinir Ag1, Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makine algoritmalart kullanilmis.

Calisma sonunda kullanilan yontemlerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1 performans



metriklerinin degerleri birbirlerine yakin ¢ikmis olup lojistik regresyon az bir oranla
kullanilan yontemlerden daha iyi sonug¢ vermistir.

(Akyigit ve Tas¢1, 2022) Calismasinda bir sigortacilik sirketine ait veriler ile
miisteri kaybi analizi ¢alisilmistir. Calismada gozetimli 6§renme yontemlerinden olan;
Karar Agaci, Rastgele Orman, K-en yakin komsu siiflandirma algoritmalari kullanilmas.
Calisma sonunda en basarili sonucu %87 oran ile Rastgele Orman vermistir.

(Kaynar vd., 2017) Calismada Telekomiinikasyon sektoriinde miisteri kaybini
tahmin etmek icin Destek vektér makinesi, Yapay sinir agi, Naif bayes siniflandirma
yontemleri ile analiz gergeklestirilmistir. Calisma sonunda sadik ya da terk eden
miisterileri siniflandirmada Yapay sinir ag1 modeli diger makine 6grenmesi yontemlerine
gore daha basarili olmustur.

(Raeisi, 2020) Calismasinda E-Ticaret sektoriindeki miisteri kayip tahmini {izerine
calisilmig. K-en yakin komsu, Naif Bayes, Gradient Boosted Trees (Gradyan Arttirma
Agaglari), Karar Agaci, Rastgele Orman siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. En
yiiksek dogruluk ise Gradyan Arttirma %86,90 olarak sonuglanmaktadir.

(Suguna vd., 2022) Finansal firmalardaki kayip veriler iizerinde ayrintili bir
calisma yapilmis. Calismada; Lojistik Regresyon, Naif Bayes, Lineer SVM, Rastgele
Orman, K-en yakin komsu, Cok Katmanli Algilayici, Gradyan Yiikseltme, XGB (Asir
gradyan Arttirma), LGBM (Hafif gradyan arttirma) siniflandiricilart kullanilmigtir.
Dengesiz veri setini dengeli hale getirmek i¢in rastgele 6rnekleme yontemleri kullanilmas.
Calisma sonucunda c¢ok katmanli perceptron (Algilayici)’'un kayip veriler i¢in iyi
performans gosterdigi ortaya konulmustur.

(Zhang, 2022) Calismasinda; bankalardaki farkli miisteri kaybi tiirleri igin
kurtarma stratejileri iizerinde siniflandirma c¢aligmasi yapilmistir. Kayip miisterilerin
siiflandirilmasi i¢in K-means(K-Ortalamalar) algoritmasi kullanilmig. Tiim miisteriler
bes kiimeye ayrilmis ve bu bes kiimede bulunan kayip miisteriler i¢in farkli kiimeleme
stratejileri yapilmis. XGB (Asir1 gradyan Arttirma) algoritmasi, miisteri kaybini tahmin
etmek i¢in, K-Ortalamalar algoritmasi ise miisteri kaybin1 5 kategoriye ayirmak icin
kullanilmais, tiim parametreler ayarlandiktan sonra uygulanan siniflandirma algoritmalari
arasindan en yiiksek dogrulugu %83,65 oraninda XGB (Asirt gradyan Arttirma)

siniflandiricis1 vermektedir.
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(Rahman ve Vasimalla, 2020) Calismada, veri madenciligi yOntemleri
kullanilarak bir bankadaki miisteri kaybin1 tahminlenmesi amaglanmigtir. Caligmada
KNN, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi algoritmalari
kullanilmistir. KNN, komsu i¢in k degeri 5 olarak ayarlanmistir. Calisma sonucunda
incelenen siniflar igerisinde en iyi sonucu %95,74 ile Rastgele Orman algoritmast
vermistir.

(Bozyigit ve Tarhan, 2020) Calismada, sosyal medya paylasimlar1 kullanarak
markalarin itibar1 analiz edilmis ve tiiketicilerin arasindaki iliskinin yd&netilmesi
hedeflenmis. Calismada; NB (Naif Bayes), Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Agi,
Karar Agaci, Rastgele Orman, K-en yakin komsu siniflandirma algoritmalari
uygulanmistir. Uygulanan bu siniflandirma algoritmalar: arasindan en yiiksek dogrulugu
%90 orani, Naif Bayes siniflandiricist ile ulagilmistir.

(Mhaske, 2022) Calismada, bankacilik sektoriindeki miisteri kaybinin
tahminlenmesi amaglanmistir. Calismada miisterinin hizmetten ayrilmast ve hizmetten
ayrilmasina neden olan faktorler incelenmistir. Calismada Kaggle’ den alinan hazir veri
seti kullanilmistir. Rastgele Orman, Extra Tree, Sinir Ag1, Gaussian NB, K-en yakin
komsu ve Lojistik Regresyon simiflandirma algoritmalari kullanilmis. Kullanilan
modellerin karsilagtirilmas1 sonucu en iyi1 performanst %86,80 dogruluk orani ile
Rastgele Orman siniflandiricisi vermistir.

(Mahesh, 2019) Caligmasinda, makine O6grenimi algoritmalarinin uygulama
alanlarindan ve gelecekteki beklentilerinden bahsedilmistir. Calismada denetimli,
denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli 6grenme ¢esitlerini ayrintili olarak islenmistir.
Karar Agaci, Sinir Aglari, Naif Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-en yakin komsu
siniflandirma algoritmalar1 agiklamali bir sekilde ifade edilmis. Calisma sonunda az ve
etiketlenmis veriler icin denetimli 6grenme, biiylik veriler icin denetimsiz 6grenme,
kolayca ulagilabilen biiyiik veriler i¢in ise takviyeli 6grenme tekniginin kullanimini
Onermistir.

(Dalmia vd., 2020) Bankacilik sektoriindeki miisteri kaybi tahmini yapilmasi
amaclanmis. Calismada denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak bankay1 terk etme
riski ytiksek olan miisteriler hakkinda tahmin yapmak ve bankay1 bilgilendirme amaclh

bir algoritma olusturulmus. K-en yakin komsu ve XGBoost (Asir1 gradyan Arttirma)
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siiflandirma algoritmalar1 kullanilmis ve sonuglar karsilastirildiginda %86,85 dogruluk
orani ile Asir1 gradyan Arttirma en iyi sonucu vermistir.

(Kunt, 2019) Tez calismasinda, bir telekomiinikasyon sirketinin verileri ile
miisteri kaybinin tahminlenmesi amaglanmistir. SQL script dili ile yapilan bu ¢alismada
veri madenciligi yontemlerinden Karar Agaci, Rastgele Orman, XGBoost (Asir1 gradyan
Arttirma), Naif Bayes, Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.
Karar agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalarinin islenmesi ve analiz edilmesi i¢in ise
KNIME analytics uygulamasi kullanilmistr.

(Bilgen, 2009) Tez calismasinda, analitik hiyerarsi yontemiyle elektronik
bankacilik sektdriinde miisteri kaybi1 analizi yapilmistir. Calismada uluslararast bir
finansal kurulusun veri seti 6rneklendirilmis. Calismada, miisterilerin sistem kullanim
bilgileri kullanilarak, miisteri beklentilerini 6n goriilmesi amaglanmustir.

(Kasim, 2022) Tez ¢alismasinda, yazilim sektdriinde hizmet veren bir firmanin
veri madenciligi yontemi ile miisteri kayip analizi yapilmistir. Calismada Orange yazilimi
ve Python programlama dili kullanilmigtir. Smiflandirma i¢in Karar Agaci, Rastgele
Orman, Lojistik Regresyon, K en yakin komsu, Naif Bayes, Yapay Sinir Ag1 algoritmalari
kullanilmis. Kullanilan algoritmalarin dogruluk oranlar1 karsilagtirilmis ve capraz
dogrulama kullanilarak dogruluk oranlar1 tekrar analiz edilmis ve iki sonucta da en
yiiksek dogrulugu Rastgele Orman algoritmasi vermistir.

(Onal, 2017) Calismasinda, Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bir lojistik firmasinin
2015 ve 2016 yillarindaki 5.000 adet miisteri bilgisi incelenmis ve kaybedilen miisteri
davranislar1 ortaya ¢ikarilmistir. Calismada, Spyder (Python 3.6) uygulamasi kullanilarak
makine 6grenmesi algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi algoritmasi uygulanmis ve

gelecek 3 aydaki miisteri kayip analizi tahminlemesi yapilmistir.
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IKINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI VE SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARI

Bu boliimde makine 6grenmesi kavrami, ¢aligmada kullanilan yontemler ve

siiflandirma algoritmalarina deginilmektedir.

1.YONTEMLER

Bu calismada, bankacilik sektoriinde aboneligi bulunan miisteri verilerinden
yararlanilmis olup bu verilerin makine 6grenmesi yontemleri ile churn analizi yapilmistir.
Calismada banka miisterilerinin verilerinden kayip tahmini yaparak bankadan ayrilacak
miisterileri erken tespit etmek ayrica miisterilerin aboneliklerini siirdiirmesi ve bankalarin
zarara ugramasinin engellenmesi amaclanmistir. Gerekli yontemlerin analiz edilip
hesaplanmasi i¢in Spyder (Python 3.9) uygulamasi kullanilmistir. Calismanin analizi i¢in
makine 6grenmesi yontemlerinden olan; Lojistik Regresyon, K-en yakin komsu, Karar
Agaci, Rastgele Orman, LightGBM (Hafif Gradyan Arttirma), Catboost (Kategorik

Gii¢lendirme) siniflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir.
1.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi terimi ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya
cikarilmistir. Makine 6grenmesi; minimum insan miidahalesiyle insanin 6grenme seklini
taklit ederek gecmis deneyimlerden ve tahmin yapmak i¢in belirlenen verilerden otomatik
olarak 6grenme yetenegi saglamaktadir ayrica verilerin ve algoritmalarin kullanimina

odaklanan bir bilgisayar bilimi ve yapay zeka dalidir.

DERIN OGRENME

Sekil 2. 1: Makine Ogrenmesi ile Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Kavramlarinin
Baglantisi
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Yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin 6grenmeyi de igine alan bir sistemdir.
Arthur Samuel makine 6grenimini agik¢a programlanmadigi halde makinelere 6grenme
yetenegi kazandiran disiplin olarak tanimlamaktadir (Mahesh, 2018). Makine 6grenimi
algoritmalar1 ile programlamada tahminler ve kararlar vermek i¢in egitim verileri olarak
bilinen 6rneklere dayali bir model olusturmaktadir ardindan sonuglar tahminlenip ilgili
verilerle egitilerek daha dogru sonuglar vermesine olanak saglamaktadir. Makine
ogrenmesi, verilerdeki yararli bilgileri kesfetmek ve karmasik verileri ¢ozmek igin olanak
saglamaktadir. Bilgisayar biliminin “sorunlara ¢6ziim getirecek program iiretme”
giidiisiiyle, istatistik biliminin “eldeki verilerden ¢ikarim yapma” giidiisiinii birlestiren
makine Ogrenmesi, yeni bir disiplin olusturarak daha etkin sistemler yaratmay1
amaglamaktadir (Mitchell, 2006). Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi; elde
edilen istatistiksel sonuglar dogrultusunda mevcut problemi en aza indirmeyi
saglamaktadir. Gerekli uygulamalar ile veri setinin analizini yapar ve performans dl¢iimii

ile kullanilan algoritmalar i¢erisinden en uygun olaninin se¢ilmesini saglamaktadir.

Makine 6grenimi; Hesaplamali finans (Kredi puanlama, algoritmik ticaret),
Bilgisayar goriisii (Yiiz tanima, hareket izleme, nesne algilama), hesaplamali biyoloji
(Dna dizilimi, beyin tiimorii tespiti, ilac¢ kesfi), otomotiv, havacilik, ses tanima gibi ¢cok
sayida alandaki sorunlar1 ¢6zmeyi saglamaktadir. Bir makine 6grenimi modeli; belirli bir
veri kiimesi kullanilarak olusturulmus modelin egitilmesiyle 6zgiin ¢iktilar ortaya koyar
ve bu ¢iktilar ilizerinden karar almayi saglar. Makine Ogrenim tiirleri; Gozetimli,
Gozetimsiz ve Pekistirmeli 6grenme olmak tizere ii¢ sinifa ayrilmaktadir. Gozetimli
o0grenme yonteminde verilerin sinif tahmini yapilabilmesi i¢in 6ncesinde var olan veriler
ile egitimi gerceklestirilirken gdzetimsiz 6grenme yonteminde ise dncesinde mevcut veri
bulunmaksizin smiflandirma islemini gergeklestirilmektedir. Denetimli 6grenme
algoritmalarinda, meydana gelebilecek tiim durumlari igeren egitim setine sahip olmak
oldukca maliyetlidir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda ise veri seti genelde ¢ok genis

ve yorumlanmasi zordur (Dilki ve Basar, 2020).

1.1.1. Denetimli (Gézetimli) Ogrenme
Verileri smiflandirmak veya sonucglari dogru tahmin etmek i¢in algoritmalari
egitmek iizere etiketli veri kiimelerinin kullanilmasiyla tanimlanmaktadir. Denetimli

O0grenme yontemleri Oncesinde mevcut veriler ile egitilmesinden dolayr denetimsiz
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O0grenme yontemine kiyasla daha basarilidir. Denetimli 6grenme algoritmasi semasi Sekil

2.2 *de gosterilmektedir;

Egitim Kiimesi

|

Denetimli
Ogrenme
Algoritmalan

l

Test Kiimesi — Smiflandiric: _ Tahminler

Sekil 2.2: Denetimli Ogrenme Algoritma Modeli

1.1.2. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Etiketlenmemis veri kiimelerini analiz etmek ve kiimelemek i¢in makine 6grenimi
algoritmalarinin kullanilmasidir. Ayrica denetimsiz 6grenme, verilerdeki gizli yapilarin
bulunmasi igin olduk¢a 6nemli bir makine 6grenimi tiiriidiir. Elde edilmesi hedeflenen
sonu¢ i¢in Ozel bir tanimlamada bulunulmamigsa veya belirsizlik s6z konusu ise

denetimsiz terimi kullanilmaktadir (Chapman vd., 2000).

1.1.3. Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning), kendi ortaminda algilama ve
hareket yapan bagimsiz bir etmenin, hedefine ulasmasi i¢in en uygun hareketleri nasil
Ogrenip uygulayacagini gosteren bir 6grenme tliriidiir (Karadogan, 2014). Takviyeli
O6grenmenin asil amaci, mevcut problemler dogrultusunda en iyi sonucu bulmaktir.
Siniflandirma kategorik degerler lizerinde Oriintii kurma, smiflama ve tahmin etme
islerini yaparken regresyon analizi ise siireklilik veya kesikli durum gdsteren

degiskenlerin birbirleri arasindaki iliskiyi belirlemeyi saglar (Calis vd., 2014).

15



1.2. Lojistik Regresyon

Denetimli 6grenme tiirlerinden olan lojistik regresyon ikili ya da ¢oklu
siniflandirma islemi yaparak bir olayimn meydana gelme olasiliginin iki olas1 sonucunu
tahmin etmek veya hesaplamak i¢in kullanilan istatistiksel bir siniflandirma yontemidir.
Lojistik regresyon ikili (binary) bir bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi agiklamaya yonelik tahminleyici bir analizdir (Sevli, 2019). Buna bagl
olarak lojistik regresyon sonuglar1 0 ve 1 arasindaki degerlerden olusmaktadir. Bazen
logit model olarak adlandirilan lojistik regresyon, ¢oklu bagimsiz degiskenler ile
kategorik bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi analiz eder ve verileri bir lojistik egriye
uydurarak bir olayin meydana gelme olasiligin1 tahmin eder (Park, 2013). Lojistik
regresyon modelinin kullanimi 1845 yilina kadar gitmektedir. i1k olarak o déSnemde niifus
artisina yonelik yapilan matematiksel calismalar sirasinda ortaya ¢ikmistir (Giircan,

1998).

Lojistik regresyon, 1960’11 yillarda ikili verilerin analizi i¢in kullanildig1 6zellikle
tipta yaygin oldugu istatistik alaninda gelistirildi (Cox, 1969). 1970’lerin sonlarinda
sonlarindan baglayarak dilbilimsel varyasyon ¢alismasinin bigimsel temellerinden biri
olarak dilbilimde yaygin olarak kullanilmaya basland1 (Sankoff ve Labou, 1979). Lojistik
regresyon, girdiden gergek degerli 6zellikleri ¢ikarak her birini bir agirlikla ¢arpan,
toplayan ve bir olasilik olusturmak i¢in toplami bir sigmoid islevinden geciren denetimli
bir makine 6grenimi siniflandiricisidir (Jurafsky ve Martin, 2023). Lojistik regresyon
analizi, bagiml degiskenin 6l¢iildiigii olcek tiirline gore ve bagimli degiskenin kategori
sayisina bagli olarak ‘Binary lojistik regresyon analizi’, ‘Multinominal lojistik regresyon
analizi’, ‘siral1 lojistik regresyon analizi’ olarak da adlandirilir. Lojistik regresyon modeli

olusturulurken dikkat edilmesi gereken en 6nemli faktor degisken se¢imidir.

Lojistik regresyon ‘tek degiskenli lojistik regresyon’ ve ‘¢ok degiskenli lojistik
regresyon’ olarak ikiye ayrilir (Stephenson, 2008, Cokluk, 2010). Lojistik regresyonun
kullanim amaci, istatistikteki diger modeller ile aynidir. Analiz asamasinda dogru bir
model olusturulabilmesi i¢in; bagimli degisken ile bagimsiz degiskenin birbirleri ile olan
iliskisi minimum degisken bulunmali ve maksimum uyum saglamasi1 gerekmektedir.

Siiflandirma problemlerinde kullanilan lojistik regresyon temel makine O6grenmesi
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tiirlerinden biridir. Stniflandirma ise mevcut verilerin degerlendirilmesi sonucunda 1 veya

0 olarak tahminlenmesi islemidir.

Lojistik regresyon, veri setindeki tiim degiskenlerin birbirleri arasindaki iliski
analizini yapmay1 saglamaktadir. Lojistik regresyon analizi, son yillarda siklikla
kullanilan giiclii analitik araglardan biridir ayn1 zamanda kategorik sonuglar
tahminlemeyi saglamaktadir. Lojistik regresyon analizi; makine Ogrenimi, ekonomi,
saglik, iiretim, pazarlama gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Lojistik
regresyonda tahmin edilen (bagimli) degisken kategoriktir ve tahmin edilen deger 0 ile 1
arasinda yer alir. Lojistik regresyon, - sonsuz ile + sonsuz arasinda degerler almaktadir.
Logit ismi, odd degerinin dogal logaritmasini ifade etmektedir. Yani m olasiligin

gostermek lizere, logit; (Budak, Sen ve Yildirim, 2013).
log it(m(x)) = log (m(x) + 1 — m(x) (2.1)

Logit model, bagimsiz degisken degeri sonsuza gittigi zaman, bagimli degiskenin
1’e asimptot oldugu matematiksel bir fonksiyondur (Inal vd.,2006). Lojistik regresyon
analizinde, lojistik fonksiyon denklemi asagida verilmistir.

_ eBO+B1X1+-+BkXk
" 1+ep0+B1X1+---..+PkXk

(2.2)

P: Incelenen olayin gézlenme olasihigimi p0: Bagimsiz degiskenler sifir degerini
aldiginda bagimli degiskenin degerini bagka bir ifadeyle sabiti, 1 B2..... Bk : Bagimsiz
degiskenlerin regresyon katsayilarini, X1 X2.... Xk : Bagimsiz degiskenleri, k: Bagimsiz
degisken sayisini, e: 2.71 sayisim gostermektedir (Ozdamar, 2002: 475). Genel lojistik
fonksiyon denklemi asagidaki gibidir;

1
1+e™*

fix) =

Yukaridaki denklemde x degerine h (0) degeri almaktadir boylece ¢ikan sonug 0

(2.3)

ile 1 arasinda bir deger olmaktadir. Logit fonksiyon denkleminin gorsellestirilmesi

sonucunda ortaya ¢ikan S egrisi Sekil 2.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.2: Lojistik (Sigmoid) Fonksiyon Grafigi
Kaynak: (Terzi, 2021)

Lojistik regresyon, sigmoid fonksiyonu ile isleme alinmaktadir. Mevcut verilerle
yapilan tahminlemede bulunan olasilik degeri 0.5ten kii¢lik olmas1 durumunda modele 0
sonucu atanir ayni sekilde olasilik degeri 0.5ten biiyiik veya esit olmasi durumunda ise

model 1 sonucunu almaktadir.

Tablo 2.1: Lojistik Regresyonda Olasilik Degeri Atama

Olasilik Degeri Sonug¢
Bulunan deger < 0.5 0
Bulunan deger>= 0.5 1

Lojistik regresyon; ikili (binary) lojistik regresyon, sirali (ordinal) lojistik
regresyon, multinominal lojistik regresyon olmak iizere lige ayrilmaktadir. Lojistik
regresyon; Odds, Odds Ratio (OR), Lojit model olmak iizere 3 temel Ozellikten

olusmaktadir.

1.2.1. Odds
Bir durumun olma olasiligi ile o durumun olmama olasiligina béliinmesi sonucu ortaya

c¢ikan degerdir.
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_ P
odds = Fma (2.4)

1.2.2. Odds Ratio (OR)

OR olasilik oran1 anlamina gelmektedir. iki ayr1 odds degerinin birbirleri ile olan
oranidir ayrica OR orani her zaman i¢in pozitif deger almaktadir. OR, belirli bir sonug
icin bir risk faktorii olup olmadigini belirlemek ve bunun i¢in farkli risk faktorlerinin

bliytikliiglinii karsilastirmak i¢cinde kullanilmaktadir.

SONUG
Evet Hayir
Evet ( A B W
= Odds Ratiec  (a+p)
= {OR) =
T (B™C)
IIE Hayir L C D J
Sekil 2.3: Odds Ratio
1.2.3. Lojit

Odds degerinin dogal logaritmasidir. Logit model; bagimli degiskenin tahmini
degerlerini olasilik olarak hesaplayarak olasilik kurallarina uygun smiflama yapma
imkan1 veren, tablolastirilmis ya da ham veri setlerini analiz eden bir istatistiksel
yontemdir (Budak, Sen ve Yildirim, 2013). Lojistik regresyon ile dogal logaritma
olasiliklarin1 agiklayici degiskenin lineer bir fonksiyonu olan basit lojistik regresyon

modellenmesi asagidaki denklemde gosterilmektedir.

logit (y) = In(odds) = In (fp) =a+ BX (2.5)

Yukaridaki denklemde; p: ilgili sonucun olasiligi, a: kesisme parametresi, f:

regresyon katsayisi, X: 6ngdriicli anlamlaria gelmektedir.

Lojistik regresyon kullanimindan en iyi sonuglari elde etmek igin, siirekli bir
bagimsiz degiskendeki herhangi bir degisikligin, pozitif bir sonucun logaritmik
olasiliklar iizerinde ayni etkiye sahip olmasi gerekir (Park, 2013). Lojistik regresyon
analizi diskriminant analizi ve ¢ok degiskenli regresyon analizinden ayr1 olarak bagimsiz

degiskenin dagilimu ile ilgili varsayimlar yapma zorunlulugunu ortadan kaldirmaktadir.
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Lojistik regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerin normal dagilima, dogrusalliga veya
varyans-kovaryans matrislerinin esit olmasma dair sartlar1 saglama zorunlulugu

bulunmamaktadir.

1.3. K-en Yakin Komsu

K- en yakin komsu (K- Nearest Neighbors/ KNN) denetimli bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Smiflandirma ve regresyon problemleri igin kullanilan Knn, biiyiik
verilerle kullanilabilen, basit yapili bir algoritmadir. Istatistik alaninda 1951 yilinda
Joseph Hodges ve Evelyn Fix tarafindan 6nerilmis daha sonra ise Thomas Cover
tarafindan gelistirilmistir. KNN algoritmasi, belirli siniflara sahip bir 6rneklem setindeki
gbzlem degerlerinden, yeni bir gézlemin hangi sinifa dahil edilecegini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir (Arya vd., 1998). K-en yakin komsu algoritmasi; veri madenciligi,
yapay zeka, goriintii isleme, istatistik, oriintii tanima, biligsel psikoloji, biyoinformatik ve
tip gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmakla birlikte 6zellikle tipta teshis
stireclerinde karar vermeye odaklanan bir¢ok uygulama bulunmaktadir. K en yakin
komsu algoritmasi; saglik, siber gilivenlik ve veri madenciligi gibi pek cok alanda
kullanilmaktadir. Bununla beraber biiyiik verilerle ¢alisarak siniflandirma ve tahminleme
islemlerini gergeklestirmektedir. Knn algoritmasi, siniflandirma gdérevlerini yerine
getirmek i¢in uzaklik hesaplamalarini kullanir. Algoritmanin temel amaci, bireyleri veya
nesneleri, bu 6zellikler temelinde 6nceden belirlenmis siniflara veya gruplara en dogru
sekilde atamaktir. Ayrica, algoritma yeni bir gozlemle karsilastiginda da siiflandirma
islemini gergeklestirebilmektedir. Siniflandirilmasi istenen gozlem, Ogrenme veri
setindeki en yakin k komsusundan en c¢ok benzer olanlarla ayni veri setinde

siiflandirilmaktadir.

K en yakin komsu algoritmasi; k degerine gore belirlenen komsular arasinda yeni
Ornegin mevcut veri setindeki diger 6rneklere olan yakinliginin dlgiilerek secilen k degeri
kadar komsu Ornekleri arasinda en yakin olan siif belirlenir. Bu sekildeki simif

belirlemeye ise agirlikli oylama adi verilir (Larose, 2005).

K en yakin komsu algoritmasinda uygulanan adimlar;

1. Ik olarak k degeri belirlenir.

20



2. Mevcut veri setine eklenecek olan 6rnegin veri tipi ve probleme gore uzaklik
Olciisii belirlenir.

3. Yeni Ornegin mevcut veri seti i¢indeki diger Orneklere uzakligi/benzerligi
belirlenen uzaklik dlgiisiine gore hesaplanir.

4. Bulunan uzakliklar igerisinde belirlenen k degerine uygun en yakin olan komsular
secilir.

5. Son olarak yeni gelen 6rnegin siniflandirilmasi yapilir.

KNN Kullaniimadan once KNN Kullaniidiktan sonra a5 SINIF 1
X2 X2
A SINIF 2 4 @ sz
.’ .’ SINIF 2
* \. 5 \
[ :,' Yonivei ".',_:: ¢ . Yeniveri SINIF 2'ye
e &9 g atandi
SINIF 1 ciin il
” X1 e &

Sekil 2.4: K-En Yakin Komsular Algoritmasmin Ornek Semasi
En yakin komsunun bulunmasi i¢in k degerine tek sayilar verilmektedir. KNN ile
ilgili gerceklestirilen ¢aligmalarda k degerine 1,3,5 degerlerinin verildiginde yliksek
performans gosterdigi gortilmistiir. Algoritma i¢in k degerinin belirlenmesi 6nem
tasimasi ile beraber degerinin biiyiik se¢ilmesi birbirine benzemeyen orneklerin bir araya
getirilmesine, k degerinin kii¢iik secilmesi ise birbirine benzeyen orneklerin dahi ayri

siniflara dahil edilmesine neden olabilmektedir (Silahtaroglu, 2008).

Ornegin, k parametresine 3 degeri verilmesi durumunda k kendine en yakin
buldugu ii¢ komsu segiliyor. Sonrasinda egitim kiimesindeki ii¢ komsunun bulundugu
siniflar hesaplanarak test kiimesinde siniflandirma islemi yapilir. Smiflandirma islemi
sonrasinda ise k degerine en yakin olan sinif se¢ilmesinin ardindan veri etiketleme islemi
gerceklestiriliyor. K-NN algoritmasiin {i¢ anahtar elementi vardir: smifi bilinen
ornekler, ornekler aras1 mesafenin hesaplanmasi i¢in uzaklik metrigi ve en yakin komsu
sayisini ifade eden k degeri D = (x, y) kiimesi sinifi bilinen egitim 6rnekleri, z = (x', y")

ise smifi belirlenmek istenen test ornegi (x veri, y smif etiketi) olmak tizere k-NN
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algoritmast benzerligi (uzaklig1) hesaplamak i¢in Ornek uzayda z noktasinin D
kiimesindeki tiim egitim veri noktalarina olan uzakliklarii hesaplar (Gok, 2017). Bu
yontemde Oncelikle smiflandirilacak test verilerinin egitim verileri ile benzerligi
hesaplanir. En yakin goriinen k verisinin ortalamasi ile belirlenen esik degerine gore
simiflandirma yapilir. Yontemin performansi, 6grenme kiimesindeki en yakin komsu
sayisi, esik degeri, benzerlik 6l¢iimii ve yeterli sayida normal davranistan etkilenir

(Caliskan ve Sogukpinar, 2008).

K-en yakin komsu algoritmasi i¢in en 6nemli etkenlerden bir digeri hangi uzaklik
Olciisiiniin kullanilacagidir. Ciinkii; algoritmanin basarisinin bir 6l¢iisii olan dogruluk,
farkli 6rnekler arasindaki uzakliklarin hesabi i¢in kullanilan uzaklik dlgiilerine de baglidir
(Weinberger ve Saul, 2009). K-NN’de mesafe hesabi igin kullanilan algoritmanin
belirlenmesi ve komsu sayisi kritik optimizasyon noktalaridir (Koklid, Sabanci ve
Unlersen, 2016). Knn algoritmasinda siniflandirma performansinin yiiksek olabilmesi
icin k degerine uygun deger verilmesi ve dogru uzaklik hesaplamalarinin se¢ilmesi 6nem
arz etmektedir. K en yakin komsu algoritmasinda uzaklik hesaplanmasi i¢in kullanilan;
Oklidyen, Manhattan, Chebyshev, Hamming, Minkowski, Jacckard uzaklik dlciilerinin
sadece birkacidir. K en yakin komsular algoritmasinin uzaklik dlgiitlerinden bazilarinin

ornek gosterimi Sekil 2.6’da verilmektedir;

Oklidyen Manhattan Minkowski
g ®

Sekil 2.5: K-En Yakin Komsu Uzakhik Metriklerinin Gorselleri
Knn algoritmasinda en yaygin kullanilan uzaklik hesaplama yontemleri;
Oklidyen, Manhattan ve Minkowski 6lciitleridir. Bu uzaklik 6lgiitleri siirekli degisken
olmasi durumunda kullanilmaktadir. Oklid uzaklik fonksiyonu daha ¢ok veri setinde
siirekli degiskenlerin bulunmasi durumunda, Manhattan uzaklik fonksiyonu ise daha ¢ok

veri setinde kategorik degiskenlerin bulunmasi durumunda kullanilmaktadir. L2 uzakligi
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olarak da adlandirilan Oklid uzakligs, iki nokta arasindaki dogrusal uzakligin bulunmasi
icin kullanilan temel uzaklik Olgiitiidiir. Smiflandirma ve kiimeleme yontemlerinde

siklikla kullanilmaktadir. Oklid uzaklig1 Sekil 2.7°de verilmistir.

(x2,52)
o

Y2— " DE‘II.L‘

G o(x1.y1)
X9 — X4

Sekil 2.6: Oklid Uzakhig
Kaynak: (Yousefi, Odabas; Oktas, 2020)

Matemetikte pisagor baglantis1 kullanilarak bulunan iki nokta arasindaki 6l¢tim
birimidir. Buna gore iki boyutlu diizlemde iki nokta arasindaki mesafe basit¢e iki noktanin
x ve y koordinatlarnin ayr1 ayri farklarinin hipoteniis’iine esittir (Atcili, 2022). Oklid

uzakliginin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir;

L(x,y) = \/(X1 —y)?+ (X2 —y2)2 + -+ (X — Yi)? (2.6)

Oklid Fonksiyonu = /Z*_;(x; — y;)? (2.7)

Xi ve yi noktalarmin aralarindaki mesafe hesaplanir, X icin siniflayici etiket
gorevini gormektedir. Veri setinde bulunan degiskenlerin sayisinin ikiden fazla oldugu
durumlarda Standardize Edilmis Oklid Uzaklik Fonksiyonu kullanilmaktadir. Her bir
degisken kendi igerisinde z doniisiimii uygulanarak standardize edilip esitlik formiile
yerlestirilmektedir. Boylelikle degiskenler arasindaki 6l¢iim farkliliklar: ortadan kalkmis
olmaktadir (Akyigit ve Tasc1, 2022). Standardize edilmis Oklid uzaklig1 asagidaki gibidir;

dZst = (xs - Yt)V_l(xs - Yt),
2.8)
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Manhattan (City block) uzakligi; n boyutlu iki nokta arasindaki mesafe farkinin
mutlak degerlerinin toplami ile bulunmaktadir. Manhattan uzaklig; iki vektor arasindaki
mesafelerin mutlak farklarindan ortaya ¢ikan degerlerin toplanmasi ile hesaplanmaktadir.
Herhangi iki nokta, P ve Q arasindaki Manhattan uzakligi P= (x1, X2, ..., xn) ve Q= (y1,
y2, ..., yn) olmak tizere (Tasc1 ve Onan, 2016).

i1 1% — il (2.9)
Minkowski uzaklig1; Oklid ve Manhattan uzaklik dlgiitlerinin genellestirilmis
halidir. Minkowski uzakligina genellestirilmis mesafe hesaplama yontemi denilmektedir.
P-norm mesafesi olarak da bilinen Minkowski mesafesi, Oklid uzaymda bir mesafe

metriginin genel bi¢imi olarak ifade edilir (Lu vd. 2016).

Minkowski mesafesinde p=1 degerinin verilmesiyle Manhattan uzakligi elde
edilir, p=2 degeri ile Oklid uzakhig: elde edilir, p =oo degerinin verilmesiyle ise
Chebyshec mesafesi elde edilmektedir.

Minkowski Fonksiyonu = YX . (|x; —y; |4 (2.10)
Ornegin Shahabi ve ark. (2002) ve Shahid ve ark. (2009), yaklasik yol
mesafelerini ve TT’leri tahmin etmek i¢in Minkowski mesafesini kullanmiglardir (Lu vd.

2016). Minkowski mesafesinde, Mesafe metriginin karsilamasi gereken birkag¢ kosul

vardir: (Sozkesen, 2021).

Negatif olmama: d (x, y)>= 0 Kimlik: d (x, y) = 0 ancak ve ancak x ==y ise
Simetri: d (x, y) =d (y, x) Uggen Esitsizligi: d (X, y) +d (y, 2)>=d (x,2) O |xi —yi|np
i=1) 1/p (9)

1.4. Karar Agaci

Karar agact; siniflandirma ve regresyon yontemlerinde problem ¢oziimii igin
kullanilan denetimli (Supervised) bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Smiflandirma ve
regresyon agaclar1 (CART) olarak da bilinen karar agaglari, agag¢ tabanl algoritmalarin
en temelidir. ilk olarak 1960°li yillarin basinda Morgan ve Sonquist tarafindan ortaya
atilan karar agaci yontemi; Breiman ve ark. tarafindan 1984 yilinda “Classification and
Regression Tree” adl1 kitabinda C&RT algoritmasindan bahsetmislerdir. 1986 yilinda J.R

Quinlen tarafindan ID3 algoritmasi olusturulmus daha sonra ise ID3 algoritmasinin
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devami olarak 1993 yilinda C4.5 algoritmasini 6ne siirmiistiir. DT, karakteristik uzay1
Ozyinelemeli bir sekilde alt uzaylara bolerek ifade eden ve tahminin temelini olusturan

bir tahmin modelidir (Alfadhili, 2020).

Karar agaglarmin indiiksiyonu (TIDIDT), egitim veri setini yinelemeli olarak
boliimleyerek siralt hiyerarsik bir yapi ile siniflandirma kurallarinin bir temsilini

olusturan denetimli bir 6grenme teknigidir (Suyanto, 2018).

Kok diiglim, dallar ve yapraklar karar agaci grafigini olusturur. Karar agaci
algoritmasinda mevcut problem aga¢ dallarina ayrilarak ¢oziilmektedir. Siniflandirma
yapraklarda gergeklesirken, her olusumun sonuglar1 dallarda depolanir. Kategorizasyon
kurallar1 olusturulurken kok diigiimden yaprak diigiimlere giden yollar dikkate alinir
(Nahzat ve Yaganoglu, 2021). Karar agaci algoritmalar1 ger¢ek hayatta; tip, endiistri,
goriintli isleme gibi alanlarda uygulanmaktadir. Karar agaci algoritmalar ile ¢alisilirken

asagidaki durumlara dikkat edilmelidir (Larose, 2005):

- Model olusturmak icin kullanilacak egitim veri setinde sinif etiketleri belirli

olmalidir.

-Model kurulurken kullanilacak wveri seti, tlim smiflarin iyi bir sekilde

tanimlanabilmesi ve kurallarin ¢ikarilabilmesi i¢in yeterli olmalidir.

- Smif etiketleri ayrik olmali yani belirli bir sinifa ait olup olmadiginm belirtecek

sekilde sinirlandirilmis degerlere sahip olmalidir.

Veri setindeki degiskenleri kullanarak hedef degeri tahmin edebilecek bir agag
modeli olusturmay1 ve gorsellestirmeyi saglar. Akis semasini andiran bir yapida olan
karar agaci, olusturulan aga¢ modeli ile kolaylikla anlasilabilen ve yorumlanabilen bir
yapidadir. Karar agaci algoritmasinda mevcut aga¢ yapisina bakildiginda agacin
yapraklart smif etiketlerini, dallar1 ise Ozellikler {izerinde gergeklestirilen islemleri
gostermektedir. Karar agaci; kok diigiim (root node), dal (sub-ree) ve yaprak/terminal
diigiimii (leaf/terminal node) olmak iizere 3 béliimden olusmaktadir. Yapilan islemler kok
diigiimden yaprak diiglime dogru asagi inilerek ger¢eklesir ve IF-THEN yapisi
kullanilmaktadir. Algoritma, veri kiimesindeki her 6znitelik i¢in ayr1 diigiim olusturur ve
en 1yi sonucu veren Oznitelik kok diiglim yerine geger. En iyi sonucu veren Ozniteligi

bulmak i¢in ise egitim veri kiimesi igerisindeki verilerin istatistiksel hesaplamalarinin
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yapilmasi sonucu problemimize en faydali olan Oznitelik hangisi ise o secilir. Kok
diigiim; ilk diigiimdiir, bagimli hedef degiskeni temsil eder. Yapraklar; ¢iktiyr dallar ise
diigiim ile yaprak arasindaki akisi saglayan alt agactan olusan yapilardir. Her bir dal test
sonucunu vermektedir. Yapraklarda smif etiketi bulunur ayrica boliinme islemi
gerceklesmez bununla beraber yaprak diigiimlerde siniflandirma ve karar verme islemi

gerceklesmekte ayrica sinif etiketi sonucu vermektedir.

Karar agaci; biitiinden parcaya dogru ilerleyen bir yapidadir ve iki veya daha ¢ok
yaprak diiglimden olusabilmektedir. Sniflandirma ve tahmin etmede karar agaglarinin
kullanilmasi, egitim verisinden karar agact modelinin olusturulmasi, bu modelin, test
verisi kullanilarak uygun sinama 6lg¢iitleri araciligiyla degerlendirilmesi ve ilgili modelin
gelecekteki degerleri tahmin edilmesinde kullanilmasi seklinde islemektedir (Laencina
vd., 2010; Birant, 2011; Onan, 2015). Basit bir karar agaci yapist Sekil 2.8’de

verilmektedir.

KOK * 1SEVIYE

DAL DAL * 2SEVIVE

YAPRAK YAPRAK YAPRAK * 3.SEVIYE

Sekil 2.7: Karar Agac1 Akis Semasi

Karar agaci ilk olarak veri setindeki en uygun 6znitelik i¢in diiglim olusturur ve
Ozniteligi kok diigiime yerlestirir. Kok diugiim segilirken hangi 6znitelik segilecegi
konusu oldukga 6nem arz etmektedir, bu se¢im i¢in karar agaci algoritmast; bilgi kazanci,
entropi, gini indekslerini kullanarak en uygun 6zniteligi kok diigiime yerlestirmektedir
ardindan mevcut problemi degerlendirmek icin, kosullara uyan diigiimler takip edilerek
ilerlenir son olarak ise yaprak diiglimiinde hedef degisken uygun sinifa atanmaktadir.
Karar agaglar1 algoritmalar1 arasinda ID3, CART, C4.5 ve C5.0 sayilabilir. Bu
algoritmalardan ID3 bilgi kazancina gore C4.5 ve C5.0 ise kazanim oranina gore

dallanma gerceklestirmektedir. C4.5, ID3 algoritmasinin eksiklerini gidermek iizere
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gelistirilmis bir algoritma olup hem niimerik hem de kategorik degiskenler ile calismakta,
kayip degerler bu algoritma i¢in sorun teskil etmemektedir. C5.0 ise C4.5 algoritmasinin
ticari bir devami niteliginde olup bilgi www.rulequest.com/ adresinde yer almaktadir
(Han vd., 2012). Karar agaglarinda kok diigimiin belirlenerek alt dallanmalarin nasil
olusturulacagi cesitli hesaplamalara dayanarak yapilmaktadir. Bu yontemlerden bazilar
entropi, gini endeksi, siniflandirma hatasi1 endeksi, en kiigiik kareler sapmasi seklinde
sayilabilir (Akpinar, 2014). Oznitelik segerken; Gini Indeksi, Kazanim Orami (Gain
Ratio) ve Bilgi Kazanimi (Information Gain) &lgiitleri kullanilmaktadir. Scikit-learn

kitapliginda karar agaglari i¢in bolme kriteri Gini Dizini'dir.

Testlerde Scikit-learn kiitiiphanesinin  sagladigi  karar agact yontemi
kullanilmigtir. Scikit-learn kitaplig, ikili agaglar olusturan CART algoritmasini kullanir
(Karakaya ve Kazan, 2021).

Karar agaci algoritmasinda degisken se¢cimi asamasinda elamanlarin bulundugu
diigimde tek bir eleman kalmayana kadar atama islemi devam etmektedir. Atama
yapilacak deger kalmadigi zaman modeldeki dongii durur ve karar agaci modeli olusur.
Karar agac1i modellemesi yapilirken biiytik verilerle islenmesi durumunda asir1 6grenme
gerceklesebilmektedir. iki olas1 sonug olmasi gerekirken bazen bir eksik veri oldugunda
karar agaci onu ayr1 bir sonug olarak gdrebilir ve liclincii olas1 sonug olarak karsimiza
cikartabilmektedir. Bu durumda asirt 6grenmeyi (overfitting) engellemek i¢in budama
(Pruning) islemi yapilmaktadir. Bu islem karar diiglimiindeki alt diiglimiin kaldirilmasina

denmektedir.

1.4.1. Asir1 Ogrenme (Overfitting)

Asirt 6grenme durumu; modelin egitim ve test olarak ayrilmasi ve galistirilmasinin
ardindan egitim kiimesindeki verilerde ezberleme gerceklesmesi durumudur. Asir
o6grenme durumu karmasikliga neden olarak modelin yanlis tahminlenmesine neden olur.
Modelde asir1 6grenme oldugunu anlamanin yolu ise dncelikle test ve egitim oranlarini
uygun vermektir. Ornegin %70 egitim %30 test ya da %80 egitim %20 test gibi orantili
degerler verilmelidir. Ardindan egitim ve test kiimeleri ayr1 ayr1 calistirilarak dogruluk
oranlar1 kontrol edilmelidir. Eger egitim kiimesindeki dogruluk orani ile test veri
kiimesinin dogruluk oranlar1 arasinda fazlasiyla fark olmasi durumunda asir1 6grenme

gerceklestigi anlamia gelmektedir. Ayrica veri setinde bulunan gereksiz degiskenlerde
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asir1 dgrenme gerceklesmesine neden olmaktadir. Istatistiksel modellemede veri setinin
tahminleme asamasinda 3 durum olusabilmektedir bunlar; Underfitted (Yetersiz
ogrenme), Overfitted (Asir1 6grenme), Good Fit/Robust (Iyi 6grenme)’ dir. Asagidaki

Sekil 2.9 *da 6grenme tiirleri verilmistir.

Deger Deger Deger

. -
Zaman o pn2A Zaman w8 1 B Zaman

. b . s

Yetersiz Ogrenme iyi Ggrenme Agin Ogrenme

Sekil 2.8: Istatistiksel Veri Modellemede Ogrenme Tiirleri

Asir1 uyum durumunda, bir model egitim verilerinin giiriiltiisiinli ezberler ve temel
kaliplar1 yakalayamaz (Kumar, 2021). Asir1 6grenmeyi engellemek igin birkag yontem
bulunmaktadir. Bu yontemlerden en fazla kullanilan ise budama yontemidir. Budama
yontemi; karar agacindaki gereksiz biiylime, dallanmayi1 engellemek ve olasi hatali
sonuglar1 engellemek icin uygulanan bir tekniktir. Budama yéntemi; On budama (Pre-
pruning) ve son budama (Post-pruning) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. On budama;
karar agacinin asir1 6grenmesini erken durdurmayi saglamaktadir bunun igin scikitlearn
kiitiphanesinde max_depth  (maksimum derinlik), min_samples_leaf (minimum
yapraktaki ornek) gibi etkili parametreler kullanilmaktadir. Karar agacindaki maksimum
derinlik degeri 5 olmalidir daha fazla olmasi durumunda modelde asir1 6grenme
gerceklesmektedir. Son budama ise; karar agacinin bilylimesine ve dallanmasini saglar
ardindan modeldeki asir1 6grenmeyi engellemek icin budama islemini sonradan

gergeklestirir. Son budama isleminde hata tahmini su sekilde hesaplanmaktadir;

e= f‘+i+:\ji—L+ - [1+:—J
2N YN N 4N? N

f: Egitim verilerinde meydana gelen hata

(2.11)

N: Yapragin kapsadig1 drneklerin sayist

z: Normal dagilim
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Karar agaci algoritmasinin avantajlari;

- Veri hazirlama siiresi azdir

- Gorsellestirilmesi, yorumlanmasi ve okunmasi oldukga kolaydir
- Giivenilir bir makine 6grenmesi algoritmasidir

- Sayisal ve kategorik degiskenleri igleyebilir

Karar agaci algoritmasinin dezavantajlar;

- Egitim verisinin az olmasi durumunda hatali sonug verebilir

- Ezbere 06grenme gerceklesebilir bu durumda ise budama yontemi ile sorun
¢oziilmektedir ancak budama algoritmalarinda ise maliyet artis1 gerceklesir

Karar agaglar kategorik ve sayisal/siirekli verilerle islem yapmaktadir. Kategorik
veriler islenmesi durumunda siniflama agaci (classification tree), sayisal/siirekli verilerin
islenmesi sonucu ise regresyon agaci (regression tree) kullanilmalidir. Siirekli 6znitelikler
icin en kiigiik kareler yontemi, kategorik degiskenler i¢in ise entropi, gini, siniflandirma
hatast yontemleri kullanilmaktadir. Entropi (ID3); 0 ile 1 arasinda sonu¢ vermektedir.
Entropi degeri 0’a yaklastiginda belirsizlik azalirken 1’e yaklastiginda belirsizlik
artmaktadir. Eger entropi degeri 0 ise o dal yaprak diigimiidiir ancak entropi degeri 0’dan
biiylik ise dalin boliinmesi gerekmektedir. Entropi hesaplamasi en cok CART, ID3, C4.5
algoritmalarinda  kullanilmaktadir. Karar agaci algoritmalarinin  bircok ¢esidi
bulunmaktadir. Baslica kullanilan karar agaclari ise; CART, CHAID, ID3, C4.5 ve C5.0

algoritmalaridir.

1.4.2. CART (Classification and Regression Trees) Algoritmasi

Makine 6grenme yontemlerinden olan karar agaci algoritmasinin bir ¢esidi ise
smiflandirma ve regresyon agact tahminleme algoritmasidir. CART analizi, ikili
Ozyinelemeli bolimlemenin bir bicimidir (Lewis, 2000). CART algoritmasi; veri
kiimesinde bulunan degiskenlerin siniflandirilmasinda hangi 6zellige gore dallanacagini
belirlemektedir. Veri kiimesindeki hedef degiskenin kategorik olmasi durumunda

smiflandirma  yontemi, siirekli olmast durumunda ise regresyon yoOntemi
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kullanilmaktadir. CART algoritmasi ilk olarak Leo Breiman, Jenome Friedman, Richard

A. Olshen ve Charles J. Stone tarafindan 1984 yilinda ortaya atilmistir.

Avantajlari;
- Aykari degerlerden etkilenmez
- Sayisal ve kategorik degiskenleri isler
- Ortaya c¢ikan modellerin anlasilmasi ve yorumlanmasi diger siniflandirma
yontemlerine gore oldukea basittir
- Denetim oldukc¢a azdir

- Eksik degerlerin islenmesi kolaydir

Dezavantajlari,
- Kararsiz ve karmasik bir yapiya sahiptir bu yiizden hatali sonuclar verebilir.
- Asir1 uyum gosterebilir.
- Carpik yapidadir

1.4.3. CHAID Algoritmasi

CHAID (ki-kare otomatik etkilesim dedektérii) algoritmast ilk olarak 1980 yilinda
G. V. Kass tarafindan ortaya atilmistir. Kass bu yontem ile karar agaci yonteminde en 1yi
bélmeyi bulmay1 amaclamistir. CHAID (Ki-kare otomatik etkilesim dedektorii), siirekli
ve kategorik degiskenleri isleyebilmekte ve degiskenlerin aralarindaki iligkiyi
gosterebilmektedir. Boliinen dal sayis1 tahmin edicinin kategori sayisina gore degisiklik
gostermektedir. CHAID algoritmasi kullaniminda bdlme islemleri ki-kare testi ile
saglanmaktadir. CHAID ile diger yontemler arasindaki en dnemli farkliliklarindan birisi,

agac tiiretimidir.

ID3 (Tekrarl ikilik¢i Agag), C4.5 ve CART ikili agaglar tiiretirken, CHAID ikili olmayan
coklu agaglar tiiretir (Berson vd.,1999). Diger algoritmalarda uygun bolmeleri segmek
igin Gini, Entopi yontemleri kullanilirken CHAID algoritmasinda ki-kare testi

kullanilmaktadir.

1.4.4. 1D3 Algoritmasi
(Tekrarh Ikilik¢i Agac 3) algoritmasi 1986 yilinda J. Ross Quinlan tarafindan

gelistirilen basit yapili bir karar agac1 algoritmasidir. Ozelliklerin degerlerini test ederek
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nesnelerin siniflandirilmasini belirler. Belirli bir veri i¢in, bir dizi nesneden ve bir 6zellik

belirtiminden baglayarak yukaridan asagiya dogru bir karar agaci olusturur.

Agacim her diiglimiinde, bir 6zellik suna dayali olarak test edilir: bilgi kazancim
en Ust diizeye ¢ikarmak ve entropiyi en aza indirmek ve sonuglar nesne kiimesini bolmek
i¢in kullanilir. Bu islem, belirli bir alt agagtaki kiime homojen olana (yani, ayni1 kategoriye
ait nesneleri igeren) kadar yinelemeli olarak yapilir (Singh ve Gupta, 2014). ID3
algoritmasinda entropi ve bilgi kazanci hesaplamasina gére yukaridan asagi dogru dallar

olusmaktadir.

1.4.5. C4.5 ve C5.0 Algoritmalar

C4.5, Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis bir karar agaci olusturmak igin
kullanilan bir algoritmadir (Quinlan, 1993). C4.5 ve C5.0 algoritmalarinda kazanim orani
hesaplamasina gore dallanma gerceklesmektedir. C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin
iyilestirilmis hali olmakla birlikte siirekli ve kategorik degiskenleri isleyebilmektedir.
C4.5’in ID3 algoritmasinda yaptig1 iyilestirmelerden bir digeri ise hem siirekli hem de
ayrik Oznitelikleri isleme Stirekli 6znitelikleri islemek icin C4.5 bir esik olusturur ve
ardindan listeyi 6znitelik degeri esigin iizerinde olanlara ve esikten kii¢iik veya ona esit
olanlara béler (Quinlan, 1996). C4.5 algoritmasi eksik degerler bulunan veri setlerinde

calisabilmektedir.

C5.0 algoritmas: ise C4.5 algoritmasinin iyilestirilmis hali olup hiz, az bellek
kullanim1 ve karar agacinda budama yaparak daha basarili sonuglar vermektedir. C5.0,
kategorik degiskenlerin tahminlenmesinde kullanilan, 6grenme siiresi kisa ve kolay
yorumlanabilir bir algoritmadir. Karar agaci algoritmasinda uygun diigiimiin se¢ilmesini
belirlemek igin; Gini index, Entropi, Information gain, Gain ratio, ki-kare istatistigi

Olciitleri kullanilmaktadir. Bu 6lgiitlerin ayrintili agiklamalar1 agagida verilmistir.

1.4.6. Gini Indeksi

Gini indeksi; karar agaci algoritmalarinin kok diigiimiinden itibaren boliinmesi
icin kullanilan bir hesaplama yontemidir. Kategorik degisken bulunan veri kiimelerinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

CART (siniflandirma ve regresyon) algoritmasi 6znitelik se¢imi hesaplamasinda

ikili bolmeler olusturulmasi i¢in kullanilmaktadir. Gini indeksi; karar agacindaki
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safsizlig1 6lgmeyi saglamaktadir. Gini degeri 1’e ne kadar yakin bir deger ise saf olma
durumu ayn1 oranda yiiksektir bununla birlikte homojenligi de yiliksek olmaktadir. Gini

indeksinin formiilii asagidaki gibidir;

Gini=1- Y (p)’ (2.12)

Gini indeks formiiliinde bulunan c; sinif sayisini, pi; siniflarin arasindaki olasilig

temsil etmektedir. Gini degeri; veri kiimesindeki her bir sinifin basarili ve basarisizlik
olasilik degerlerinin kareleri alinarak birbirlerinden ¢ikarilmasiyla hesaplanmaktadir

(p"2+9"2).

1.4.7. Entropi

Karar agaglarinda kullanilan entropi; mevcut veri kiimesindeki safsizligi
Olemektedir. Entropi Olglitii veri kiimesi kategorik olan degiskenlerin bulunmasi
durumunda kullanilmaktadir. Safsizlik; belirsizlik anlamina gelmektedir, belirsizlik
arttiginda entropi degeri de ayni oranda artmaktadir belirsizligin azalmasi1 durumunda ise

entropi degeri de diismektedir. Entropi Olgiitii; ID3 ile C4.5 algoritmalari tarafindan

kullanilmaktadir.
Sekil 2.9: Entropi Grafigi
Entropi Formiili: E(S) = Y.{—-; — pilog. p; (2.13)

Formiildeki c: veri kiimesinde bulunan smif sayisini, pi ise siniflarin aralarindaki
olasiligr temsil etmektedir. Entropi degerindeki azalmalara bilgi kazanci adi
verilmektedir. Bilgi kazanci, veri kiimesindeki 6znitelik degerlerinin entropi degeri ile
boliimii sonucunda ortaya ¢ikan entropinin aralarindaki farkinin hesaplanmasi sonucunda

ortaya cikmaktadir. Karar agaclarinda Entropi hesaplanirken O ile 1 arasindaki degerleri
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almaktadir. Entropi degeri 0 olan dala yaprak diigiimii denir. Eger entropi 0’dan biiyiik

ise tekrar boliinmesi gerekmektedir.

Entropi degerinin safsizlik oraninin yiliksek degerden diisiik de§ere gegmesi
sonucu aradaki degere bilgi kazanci adi verilmektedir bu durumda karar agaci veri
kiimesindeki degiskenlerin alacaklar1 degerler daha kolay tahmin edilebilmektedir. Karar
agaci algoritmalarinda bilgi kazanimi 6l¢iitiinii hesaplamak i¢in entropi kullanilmaktadir.
Veri kiimesindeki 6zelliklerin ayr1 ayr1 entropisi hesaplanir ve bu degerlerdeki azalma

hesaplanir ve ortaya ¢ikan degerler ile bilgi kazanimi hesaplanmaktadir.

1.4.8. Bilgi kazanei (Information Gain)

Bilgi kazanimi1 (IG); karar agacinda digiimiin bolinmesini saglayarak veri
kiimesinde bulunan 6zniteliklerin icerdigi bilgiyi tahminlemesini saglayan 6l¢iimdiir. ID3
karar agac1 algoritmasinda kullanilmaktadir. Veri kiimesindeki degiskenlerin degerlerine
boliinmeden Onceki entropi ile boliinmesinden sonraki entropi arasindaki farka bilgi

kazanci denmektedir. Entropinin yiliksek degerden diisiik degere ge¢mesi durumudur.

Entropi kullanilarak hesaplanan bilgi kazanimi1 hangi Oznitelikte dallanma

olacagini hesaplamaktadir. Bilgi kazanci, asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir;

Gain(T,X) = Entropy(T) — Entropy(T, X)
(2.14)

T: Bagimli (Hedef) degisken
X: Bagimsiz degisken

Hesaplamanin ardindan en yiiksek bilgi kazanimi (IG) degeri bulunup bu degere
gore dallanma olugmaktadir. Bilgi kazanimi 4 adimdan olusmaktadir;

1. Hedef degiskenin entropisinin hesaplanir
2. Veri setinin farkli 6zelliklere boltiniir
3. Her dal i¢in ayr1 bir entropi hesaplanir

4. En son hesaplanan entropi degeri ile ilk entropi degeri birbirinden ¢ikarilarak bilgi
kazanimi1 degeri hesaplanmis olur ve en biiyiik bilgi kazanimi degeri karar diiglimii olarak

secilir.
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1.4.9. Kazan¢ Oram (Gain Ratio/ GR)
Bilgi kazanimi ile benzer yapida olan kazang orani; karar agaci algoritmasinda
boliinme sonucu en yiiksek sonucu veren deger 6znitelik olarak segilmektedir.C4.5 karar

agact algoritmasinda kullanilmaktadir. Kazan¢ oran1 (GR) asagidaki gibi

hesaplanmaktadir;
] ] Information Gain  Entropi(énce) —Z]K=1 Entropi(j,sonra)
Gain Ratio = - = T ,
Splitinfo Zj=1 wj log,wj
(2.15)

Kazang orani= Bilgi kazanimi/ Boliinme bilgisi

GR hesaplamasinda; once, veri kiimesinde boliinme ger¢eklesmeden Onceki
entropi, sonra; boliinme gerceklestikten sonraki entropi degeridir. Kazang orani; bilgi
kazancinin splitinfo degerine bdliinmesiyle hesaplanmaktadir. Splitinfo, agirliklarin
logaritmasiyla ¢arpilan agirliklarin toplami olarak tanimlanir; burada agirliklar, gecerli alt
kiimedeki veri noktas1 sayisinin iist veri kiimesindeki veri noktasi sayisina gore oranidir

(Silipo, R. 2019).

Kazang oraninin hesaplanma adimlart;

1. Ilk olarak bagimli degiskenin entropisi hesaplanmaktadir
2. Bilgi kazanci1 degeri hesaplanir

3. Boliinme bilgisi hesaplanir

4. Kazang orani formiilii uygulanir

5. Veri kiimesindeki degiskenlerin ayr1 ayr1 kazang oranlar karsilastirilarak en yiiksek

orana sahip olan degisken segilir.

1.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman veya Rastgele karar ormanlar1 algoritmasi, 2001 yilinda Leo
Breiman tarafindan gelistirilmis denetimli bir makine &6grenmesi siniflandirma
algoritmasidir. Regresyon ve smiflandirma yontemlerinde kullanilan rastgele orman
algoritmasi temelinde karar agaclar1 bulunan bir siniflandiricidir. Bu yontemde, Bagging

yontemi Leo Breiman tarafindan 1996 yilinda gelistirilen ve onerilen rastgele alt gruplari
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secmek i¢in kullanilan Rastgele Altuzay teknigi 1998 yilinda Tin Kam Ho tarafindan
birlestirildi (Sahin ve Igen, 2021). Rastgele orman yénteminde {f (X,) j=1, ...} seklinde
agac tipi siniflandiricilar kullanir. Burada x giris verisidir; rastgele vektorii temsil eder
(Breiman, 2001). Rastgele orman, siniflandirma algoritmalari igerisinde en popiiler olan
ve yiiksek performans gosteren algoritmalardandir. Kategorik ve siirekli veri setleri igin
kullanilabilen rastgele orman algoritmasi biiyiik verileri kolaylikla isleyebilmektedir.
Rastgele orman bir topluluk 6grenme yontemi olmakla birlikte, birden ¢ok karar agacinin

tahminlenmesi sonucunda olusmaktadir.

EQitim ‘ Egitim Egitim
Egtim > Verisit Versi2  J Verisin

Oylama
(Orialama)

|

Tahmin

Sekil 2.10: Rastgele Orman Algoritmasi
Rastgele orman yonteminde egitim verileri i¢in genellikle bagging (torbalama) ve
bootstrap (6nyiikleme) teknikleri uygulanmaktadir. Bagging yonteminde karar agaglari
veri setinden bootstrap teknigi ile orneklem secilerek birbirinden bagimsiz olarak
olusturulmaktadir. Random Subspace yontemi ise, karar agacinin her diigiimiinde en iyi
dallara ayiric1 degiskenin, tiim degiskenler arasindan rastgele (random) segilen az

sayidaki degisken icinden se¢ilmesidir (Akman, 2010).

RF algoritmasi, veri kiimesinden farkli alt kiimeler seger ve farkli karar agaclari
olusturur ve her karar agactyla ayr1 bir tahmin veya siniflandirma yapar. RF algoritmasi
kullanilarak bireyleri siniflandirmak amaglaniyorsa, en ¢ok oy alan birey tahminler
arasindan se¢im yapmali, amag¢ tahmin yapmak oldugunda ise karar agaci tahminlerinin

ortalamasi kullanilmalidir. RF algoritmasi, tiim degiskenler arasindan en 1yi dali secip

35



her diigiimii dallara bolmek yerine, her diiglimde rastgele segilen degiskenler arasindan

en iyisini kullanarak diigiimleri dallandirir (Breiman, 2001).

Rastgele orman modelinin ¢alisma asamalart;

1) Rastgele ormanin olusmasi igin 2 parametre kullanilmalidir bunlar; degisken
sayis1 (m) ve agag sayist (N) dir.

2) Mevcut veri setindeki egitim veri setinin 2/3’i 6grenme verisi (InBag) agag
olusturmak i¢in ayrilirken, 1/3’i ise OOB (test verisi) agaglarin performansinin
test edilmesi i¢in ayrilmaktadir.

3) Parametreler olusturulup egitim ve test verileri ayrilmasinin ardindan olusturulan
agaclar i¢in n adet donyiiklemeli (bootstrap) érneklemler olusturulur.

4) Budama islemi olmadan agag, ek diiglimlere ayrilarak gelismeye baslar

5) Agaglarda bulunan diigiimlerdeki degiskenlerden m adet rastgele ornek segilir
ardindan n adet agacin tahminlerine bakilarak bir tahmin yapilir ve oylamada en

yiiksek oyu veren sinif belirlenir.

{ Veri Setindeki Verilerin Tami }

|

Egitim Veri Seti (2/3) } [ Test Veri Seti (1/3) }

inBag (2/3) OO0B (1/3) |

Sekil 2.11: Rastgele Orman Calisma Modeli

-

L

Rastgele orman algoritmasi, biiyiik veri tabanlarinda yiiksek basar1 ve verimli bir
sekilde calisabilmektedir. Rastgele orman algoritmasi, karar agaclarina kiyasla hata
oranini daha dogru bir sekilde tahmin eder. Daha spesifik olarak, hata oraninin agag sayis1
arttikca her zaman yakinsadigi matematiksel olarak kanitlanmistir (Breiman 2001).
Rastgele orman, Random Subspace (Rastgele Altuzay) ve Torbalama (Bagging) yontemi
methodunun bir araya getirilmesiyle olusturulmus bir algoritmadir. Karar agaglarinda

budama islemi yapilirken rastgele ormanda budama yapilmamaktadir. Agac tabanh
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siniflandiricilar icin budama yontemi se¢imi siniflandirma algoritmalarinin performansini
etkilemektedir. Karar agaglari sonug olarak agag ¢iktisi verirken rastgele ormanda agag
¢iktis1 verilmemektedir. Karar agacina gore daha iyi performans gosteren rastgele orman,
karar agaglarindaki fazla 6grenme olasiligini diizeltir. Tek tek agaglarin giiciinii arttirmak,

orman hata oranini azaltir.

KARAR AGACI RASTGELE ORMAN

SINIF 1 SINIF 1

SINIF 2 SINIF 1

SINIF 1 SINIF 2

Sekil 2.12: Karar Agaci ve Rastgele Orman Algoritmalar:

Her karar agacini olusturmak i¢in, herhangi bir degisiklik olmaksizin (normalde
2/3) rastgele se¢ilmis N gozlem alt kiimesi kullanilir. Daha istikrarli modeller ve degisken
onem tahminlerinin dogru iiretimi i¢in ¢cok sayida aga¢ (ntree) Onerilir. Ancak, ¢cok sayida
aga¢ (ntree) daha fazla bellege ve daha uzun islem siirelerine yol agar. Kiigiik veri
kiimeleri i¢in 50 agac yeterli olabilirken, daha biiyiik veri kiimeleri i¢in 500 veya daha
fazlasin1 gerektirebilir. Bu nedenle, sahada deneme yanilma yoluyla parametre ayari
yapilabilir (Cutler vd., 2007). Egitimde, Rastgele Orman algoritmasi birden ¢ok CART
benzeri agaclar olusturur (Breiman vd., 1984). Rastgele orman algoritmasinda
diigimlerde bulunan degiskenler arasindan en iyi sonucu veren dali bulmak i¢in CART
yontemi kullanilmaktadir. Cart yontemi ile diiglimde bulunan dallar gini katsayisi

kullanilarak iki gruba ayrilir.

GINI katsayisinin kiigiik degere sahip olmasi durumunda sinifin homojen, biiyiik
bir katsayiya sahip olmasi durumunda ise sinifin heterojen oldugunu géstermektedir. Gini
katsayisi sifir olmast durumunda ise boliinme sona ermektedir. Gini katsayisi agagidaki

denklem ile hesaplanmaktadir.
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XXj+i(f(Ci, T)/T) (f(Ci, T)/T) (2.16)
Bu denklemde; T: egitim veri setini, Ci: Ait olunan sinifi, (Ci/T)T ise segilen

ornegin Ci sinifina ait olma olasiligini vermektedir.

Rastgele orman algoritmasi, topluluktaki agaclar i¢inde daha az korelasyon elde
edildigi i¢in olusan modelin dogrulugu daha yiiksektir (Suchetana vd., 2017). Rastgele
orman algoritmasi, ger¢ek diinya problemlerinde, bankacilik, saglik, e-ticaret bagta olmak
tizere pek cok sektorde miisteri davranigini tahminleme ve hastaliklarin tahminlenmesi

gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasinin avantajlari:

- Kiigiik ve biiyiik biitiin veri tabanlari ile etkili bir sekilde ¢aligabilir
- Asir1 6grenme problemi yoktur

- Budama islemi gerceklestirmez

- Verileri hizli bir sekilde isleyebilir.

- Eksik degerler ile ¢alisabilir

Rastgele Orman algoritmasinin dezavantajlart:

- Cok fazla sayida aga¢ kullani1ldig1 i¢in tahminlemede yavastir
- Yorumlanmas1 zordur

- Karmagik bir yapiya sahiptir

Rastgele Orman algoritmasi, topluluk 6grenimi (Ensemble Learning) yontemini
kullanmaktadir. En sik kullanilan topluluk 6grenimi yontemleri; Torbalama ve Arttirma
yontemleridir. Topluluk 6grenmesi, birden c¢ok tahmine dayali modelin sonucunu
birlestirip tek bir tahmin elde etmeyi saglayan yontemdir. Topluluk 6grenmesi
yonteminde kullanilan tahmincilere ise “Ensemble (Topluluk 6grenmesi)” adi

verilmektedir. Topluluk 6grenmesi yonteminin basit gosterimi Sekil 2.14 ‘te verilmistir.
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Sekil 2. 13: Topluluk Ogrenme (Ensemble Learning) Yapisi
Topluluk 6grenme yonteminin ortaya ¢ikmasindaki amag, makine Ogrenme
algoritmalarinin performanslarinin iyilestirilmesi ve gelistirilmesidir. Topluluk 6grenimi,
birden c¢ok oOgrencinin ayni sorunu ¢dzmek icin egitildigi bir makine 6grenimi
paradigmasidir. Egitim verilerinden bir hipotez O6grenmeye calisan siradan makine
Ogrenimi yaklagimlarinin aksine, topluluk yontemleri bir dizi hipotez olusturmaya ve

bunlar1 kullanmak i¢in birlestirmeye ¢alisir (Zhou, 2021).

Ornek o %
Simiflandirma Modelleri > [ Lojistik Regresyon ][K-En Yakin Komsu ][ Karar Agaci ] [ Rastele Orman J

Topluluk Ogrenmesi

Sekil 2.14: Topluluk Ogrenmesi Yapisi
Makine ogrenmesi siniflandirma modelleri tek basina ¢alistirildiginda 1yi
performans gosterebilir ancak topluluk 6grenmesinde, veri setine uygun birden ¢ok
siiflandirma modeli toplanip bir modelleme yaptiginda ortaya daha iyi bir performans
ciktig1 goriilmektedir bununla birlikle topluluk 6grenmesi her zaman en yiiksek sonucu
vermeyebilmektedir bunda yiiksek etken olan durum ise veriler i¢in uygun siniflandirma

modellerinin kullanilmamasi1 olmaktadir.

Topluluk 6grenmesi, birden fazla egitilmis olan modellerin bir araya getirilerek

tahmin sonuglarimin birlestirilmesini ve tek bir tahmin sonucu iiretmesini saglamaktadir.
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Topluluk 6grenme modelleri; Bagging (Torbalama), Boosting (Arttirma), Stacking
(Yigma) ve Blending (Harmanlama) olmak {izere dorde ayrilmaktadir. Torbalama
yontemi, tekli smiflandiricilart egitmek igin secilen Orneklerin egitim verilerinin
Bootstrap ile yinelenmesidir. Bu, her 6rnegin her egitim veri setine dahil edilme sansinin
esit oldugu anlamina gelir. Arttirma yonteminde ise, her son siniflandirict daha 6nce

tiretilmis siniflandiricilar tarafindan yanlis siniflandirilmis 6rneklere odaklanr.

Bu nedenle dogru siniflandirmaya daha biiylik agirlik degeri atanirken, iyi
smiflandirilmamis olana daha diistik agirlik degeri atanir (Schapire, 1990, Karaoglu ve
Hayrettin, 2020). Bu tez ¢alismasinda banka miisteri kayb1 veri setinin tahminlenmesi
icin Boosting algoritmalarindan; LightGBM (Hafif gradyan Arttirma) ve CatBoost

(Kategorik giiclendirme) modelleri ile ¢alisilmistir.
1.6. Boosting (Arttirma) Algoritmasi

Boosting algoritmasi; Kearns ve Valiant (1988, 1989)’1n sordugu “Bir grup zayif
Ogrenici tek bir giiclii 6grenici yaratabilir mi?”” sorusundan yola ¢ikarak Robert Schapire
tarafindan 1989 yilinda gelistirilmistir. Boosting kelimesi “Arttirma/Yiikseltme”
anlamlarina gelmektedir. Siniflandirma ayni zamanda regresyon yontemleri igin de
kullanilabilmektedir. Boosting; zay1f 6grenicilerden giiclii 6grenici olusturmay1 saglayan
bir topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning) yontemi olan makine O6grenmesi

algoritmasidir. Arttirma algoritmasinin matematiksel formiilii agagidaki gibidir;

n
FOO = Y1, wihi(x) (2.17)
Burada, hi(x), i = 1, 2..., n birka¢ zay1f 6grenen, n zayif 6grenenlerin sayisi ve wi,

i =1, 2, ..., nzayiflarin agirliklart anlamina gelmektedir.

Boosting algoritmasinin temelinde tek basina zayif ve basarisiz performansa sahip
bir kestirim kuralinin (6rnegin kii¢iik bir simiflandirma ya da regresyon agacinin)
birlestirilerek daha az hatal1 kestirim kuralinin elde edilmesi bulunmaktadir (Schapire ve
Freund, 2012). Arttirma algoritmalarinda aga¢ sayisi, agagtaki mevcut diigiim sayisi ve

O0grenme orani olmak tiizere ii¢ parametreden olugmaktadir.

Arttirma algoritmalarinda ¢ogunlukla karar agact methodu kullanilmaktadir ve
algoritma agirliklandirma yontemi ile calismaktadir ve genel olarak agag tabanli

yontemlerle birlikte kullanilmaktadir. Algoritma oncelikle veri setindeki egitim kiimesi
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ile rastgele siniflandirilir. Her bir siniflandiricinin agirligi baslangigta esittir siniflandirma
islemi yapilirken hata orani fazla olan simiflandiricilarin agirlig artar, kismen daha az
hata orani olan smiflandiricilarin agirliklar1 ise azalmaktadir. Tahminleme islemleri
sirayla yapilmaktadir. Sondaki tahminci aga¢ kendinden 6nceki tahminci agacin hatali
verilerini alir ve yeniden isler bunun amaci hatay1 en aza indirmek ve giiglii bir 6grenici

ortaya ¢ikartmaktir.

Boosting yontemi, diisilk dogruluk ve performansa sahip smiflandiricilar
giiclendirerek yiiksek dogruluk saglayarak hatalarin en aza indirgenmesini saglamaktadir.

Arttirma algoritmasinin 6rnek gorseli Sekil 2.16” da verilmistir.

Veri Simflandinc-1

Kimesi

Yanlig S Siniflandinci-2 —» Topluluk Odrenmesi ————  Son Tahmin

Sinflandinimis
Veriler

Yanlig S

Siniflandinimig
Veriler

Simiflandirici-3

Sekil 2.15: Arttirma Algoritmas1 Calisma Yapisi

Arttirma algoritmasi kullaniminin avantajlar1 ve dezavantajlar1 agagidaki gibidir;
Avantaj:

- Eksik veri isleme kabiliyeti

- Yiksek performans

- Hata oranin1 azaltma

- Yiksek dogruluk

- Giglii tahminleme
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Dezavantaj:
- Karmagik bir yapiya sahip olma
- Egitim verilerinde gerceklesen fazla uyum
- Agac sayisiin, parametrelerin uygun ayarlanmamasi durumunda asir1 6grenme
gerceklesmesi

- Islenmesi agisindan yogun ve karmasiktir

Gliglendirme algoritmalarinin  birgok ¢esidi bulunmaktadir. Giliglendirme
algoritmalari; AdaBoost, Gradient Boosting (Gradyan Arttirma), CatBoost (Kategorik
Giiglendirme), LightGBM (Hafif Gradyan Arttirma) ve XGBoost (Asirt Gradyan
Arttirma) modellerinden olugmaktadir. Bu algoritmalar arasindan en popiiler olani
Schapire tarafindan 1995 yilinda gelistirilen AdaBoost (Uyarlanabilir Arttirma)
algoritmasidir. Bu tez c¢alismasinda giiglendirme algoritmalar1 arasindan Kategorik

Giiglendirme ve Hafif Gradyan Arttirma algoritmalari kullanilmistir.
1.7. LightGBM

LightGBM (Hafif Gradyan Arttirma Makinesi / LGBM) algoritmasi, Microsoft
tarafindan 2017 yilinda gelistirilen karar agaci tabanli gradyan arttirma yontemi olan
topluluk 6grenme algoritmalarindandir. Biiyiik verileri isleme, az RAM kullanima,
yiiksek tahminleme oran1 Hafif Gradyan Arttirma’nin avantajli 6zelliklerindendir. Hafif
Gradyan Arttirma, histogram tabanli ¢alisan modelin verimliligini arttirarak bellek
kullanimini azaltmayi saglayan bir algoritmadir bununla birlikte karar agacindaki, agag
derinligi, yaprak sayis1 gibi 6zelliklerin optimizasyonunu yaparak asir1 6grenmenin oniine
gecmeyi saglar. “LightGBM: A Highly Efficient Gradient Boosting Decision Tree”
makalesinde belirtildigi lizere, yapilan c¢aligmalarda LightGBM modelinin diger
modellere gore 20 kat daha hizli oldugu sonucuna ulasilmistir (Ke vd., 2017). Hafif
Gradyan Arttirma algoritmasi; veri seti igerisindeki kaybin en aza indirilmesini
amaclamaktadir. Bunun i¢in kullanilan kayip fonksiyonu asagidaki denklemde

verilmektedir.

L®) =Y Uy f(x,0) +2(8) (2.18)
Burada, L (0), 6 model parametrelerine gére en aza indirmek istedigimiz nesnel

fonksiyondur. Objektif fonksiyon iki terimden olusur: ilk terim, her egitim 6rnegi i i¢in
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ongoriilen ¢ikt1 T (xi; 0) ile gergek ¢ikt1 yi arasindaki farki 6lgen ampirik risktir. 1 (yi, f
(xi; 0)) fonksiyonu, her egitim numunesi i¢in dngdriilen ve gergek ciktilar arasindaki farki
dlgen kayip fonksiyonudur. ikinci terim olan Q (0), eklenen diizenlilestirme terimidir asir1
O0grenmeyi Onlemek igin objektif fonksiyona hafif gradyan arttirma kullanilacak
diizenlilestirme tilirlinii belirtmek icin segenekler sunar. 'Lambda’ parametresi L2
diizenlilestirme giiciinii kontrol ederken, 'alfa' parametresi L1 diizenlilestirme giiclinii
kontrol eder (Omotehinwa, Oyewola ve Dada, 2023). Karar agaglari 6greniminde iKi
farkli yontem kullanilir, bunlar; Seviye odakli (Level-wise) ve Yaprak odakli (Leaf-wise)

yontemlerdir.

SEVIYE ODAKLI AGAG BUYUMESI

- S

@ 00 &

YAPRAK ODAKLI AGAG BUYUMESI

e

Sekil 2.16 :Seviye Odakh ve Yaprak Odakh Aga¢ Biiyiimesi Karsilastirmasi

Veri analiz islem siirecinde ¢ogu karar agaci dengenin korundugu seviye odakl
strateji ile boliiniirken Hafif Gradyan Arttirma algoritmasinda kaybi azaltma amaciyla
yapilan yaprak odakli boliinme islemi gergeklesir bu algoritmada karar agaci delta
degerinin en yiiksek oldugu yapragi secerek dallanmaya devam etmektedir. Hafif
Gradyan Arttirma, Asir1 Gradyan Arttirma algoritmasindaki eksiklerin tamamlanmasi
amaciyla olusturulmus bir algoritmadir ayrica Gradyan Arttirma (GBM) ve Asir1 Gradyan

Arttirma (XGBoost) algoritmalarina gére daha basarili tahminleme yapmaktadir.

1.7.1. Gradient Boosting (GBM) Algoritmasi
Gradyan arttirma algoritmasi ilk olarak Leo Breiman tarafindan ortaya atilmis

ardindan 1999 yilinda Friedman tarafindan siniflandirma ve regresyon i¢in bir topluluk
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yaklagimi olarak tanitilmistir.  Gradyan arttirma, zayif Ogrenicilerden daha giiclii
Ogreniciler elde etmeyi amaglayan, her asamada hatay1 azaltmay1 hedefleyen tahmine
dayali bir arttirma algoritmasidir. Gradyan artirma fikri, Leo Breiman'in artirmanin
uygun bir maliyet fonksiyonu {izerinde bir optimizasyon algoritmasi olarak
yorumlanabilecegi gozleminden kaynaklanmigtir. (Breiman, 1997). Modelde tahminleme
icin karar agaclart olusturulmaktadir. Gradyan arttirma algoritmasi; karar agaci ve
arttirma (Boosting) yontemlerinden olusmaktadir. Gradyan destekli karar agaci (GBDT)
modelinde ise hatalarin en aza indirgenmesi amaclanir, karar agaglarindan olusur ve
arttirma (boosting) algoritmasinin bir topluluk modeli olarak tanimlanabilir. Hafif
gradyan arttirma algoritmasi; gradyan arttirma (GBM), GOSS ve EFB yontemlerinden
olusmaktadir. Hafif gradyan arttirma algoritmasinda performans arttiran iki teknik

kullanmaktadir bunlar;

-Gradyan Tabanli Tek Tarafli Ornekleme (Gradientbased One-Side
Sampling/GOSS)
-Ayricalikli Oznitelik Destekleme (Exclusive Feature Bundling/EFB)

1.7.1.1. -Gradyan Tabanh Tek Tarafli Ornekleme (GOSS)

Hafif gradyan arttirma’nin performansinin artmasinda temel etkenlerden biri olan
Goss algoritmasi, karar agaclarindaki daha az Onemli olan verilerin sayisini bilgi
kazanim1 tahminin dogrulugunu bozmadan azaltmayi saglar. Goss algoritmasi adindan da
anlagsilacagi lizere gradyana dayali tek tarafli bir 6rnekleme yontemidir ve 6rnekleme i¢in
yanlizca gerekli veriler kullanilir. Makine 6grenmesinde modelin 6grenimi i¢in en fazla
artis gergeklesen yonii belirleyen vektore ‘gradyan’ adi verilir. Burada Goss algoritmasi,
mevcut verilerden bir karar agaci olusturur iglem sonucunda kiiciik gradyanl 6rnekler az
miktarda egitim hatasina sahip Orneklerdir, biiylik gradyanli ornekler ise egitiminin
yeterli olmadig1 6rneklerdir. Sonug olarak digerlerine kiyasla biiylik gradyana sahip olan
ornek segilmektedir bdylece veriler azaltilarak sonuca daha odaklanilmis olup daha

verimli sonuglar elde edilmektedir.
1.7.1.2. Ayricalikh Oznitelik Destekleme (EFB)
Hafif gradyan arttirmanin performansini arttiran bir diger yontem ise EFB

algoritmasidir. Veri setinde bulunan degiskenlerden igerik bakimindan az olanlarin
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yapilarini bozmadan birlestirir bu yontem sayesinde modeldeki islem karmasikliginin
azalmasi saglanarak daha verimli ve hizli bir egitim siireci olusur. GOSS ve EFB
algoritmalar1 gradyan destekli karar agaglarina gére daha iyi performans gosterir. Bu
algoritmalarin amaci ise, modelin daha hizli ve verimli ¢alismasini saglayarak islem

karmagikliginin azalmasini saglamaktir.

Hafif gradyan arttirma algoritmasinin avantajlari;

- Hizli islem gergeklestirme

- Normale gore daha az bellek (RAM) kullanimi1
- Yiiksek dogruluga sahip olma

- Biiytik 6l¢ekli verileri isleme

- Daha az hata oranina sahip olma

Hafif gradyan arttirma dezavantaji ise; kiiciik 6lcekli verileri islenmesi sonucu asiri

O6grenmeye yol acabilmesidir.
1.8. CatBoost

Xgboost (Asirt Gradyan Arttirma) ve LightGbm (Hafif Gradyan Arttirma)’den
sonra 2017 yilinda Catboost algoritmasi olusturulmustur. Catboost algoritmasi, Yandex
miihendisleri tarafindan gelistirilmis Xgboost ve Lightgbm temelli, agik kaynak kodlu bir
gradyan arttirma karar agact (GBDT) algoritmasidir. Catboost algoritmasi adini
“Category” ve “Boosting” kelimelerinin kisaltilmasindan almistir ve “Kategorik
Giiglendirme” anlamini tagimaktadir. Diger makine 0grenme algoritmalar1 kategorik
degiskenleri direkt isleyemez bunun icin degiskenleri sayisal degerlere doniistiiriilmesi
gereklidir ancak kategorik giiclendirme algoritmasinda veri kiimesindeki kategorik
Oznitelikleri ayrica herhangi bir kodlama teknigi (Tek sicak kodlama, Etiket kodlama )
kullanmadan agag¢ boliimiinden 6nce otomatik olarak sayisal 6zniteliklere doniistirmeyi
saglar boylece veri hazirligi asamasinda gecen siireyi kisaltir ayrica regresyon ve
simiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir. Simetrik karar agaglarindan olusan
Catboost algoritmast modeldeki asirt uyum sorununu ¢dzmeyi saglar ve kiigiik veri

kiimelerinde de yiiksek hiz ve dogrulukla ¢alismaktadir.

45



Catboost algoritmasi, Xgboost ve Lightgbm algoritmalarina gore daha yiiksek
performans gostermektedir. Kategorik, sayisal ve bos veriler ile kolayca islem yapmasi,
yuksek tahminleme 6zelligi, asir1 6grenmenin Oniine gegmesi avantajli 6zelliklerinden
birkagidir. Catboost, veri seti igerisindeki eksik degerleri islemesi i¢in SWQS
algoritmasin1  kullanarak asir1 6grenmeyi azaltir bununla beraber veri setinin
performansinin artmasini saglamaktadir. Goriintli, metin, ses igeren kategorik verilerle
rahatlikla ¢alisabilmektedir. Catboost tahmin kaymasi durumunun 6niine gegmek igin
Siralt Arttirma (Ordered Boosting) yontemini kullanmaktadir. Sirali Arttirma yontemi,
hedef degiskenin tahminlenmesinde olusabilecek hatalari ve wveri kayiplarinin

Onlenmesini saglamaktadir.

SIMETRIK OLMAYAN AGAC

N

SIMETRIK AGAC

Sekil 2.17 :Simetrik Agac ile Simetrik Olmayan Agaclarin Karsilagtirmasi

Catboost, ilk olarak veri setindeki egitim verilerinin rastgele permiitasyonunu
olusturur, Rastgele bir permiitasyonu ornekleyerek ve temelinde gradyanlar elde ederek
algoritmanin saglamligini artirmak ic¢in ¢oklu permiitasyonlar kullanilir (Huang vd..,
2019). Modelin egitim siirecinde performansi yiikseltmek igin CPU ve GPU
uygulamalar1 kullanilmaktadir GPU uygulamast modelin hizli bir sekilde egitilmesini
saglar boylece egitim siiresini kisaltir. Catboost ¢alismadaki hatay1 azaltmak i¢in her

seferinde ikili karar agaci olusturur. CatBoost, uygun grafik kart1 kullanildig: siirece GPU
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tizerinde calisir ve bilgisayarin ani kapanmasi gibi beklenmeyen durumlarda hafiza
kopyalar1 alarak 6grenme siiresi uzun olan problemlerde avantaj saglar (Hancock ve

Khoshgoftaar, 2020). Catboost modelinin denklemi asagida verilmistir;

Z = H(x;) = XJ)j = 1c1{x e R}} (2.19)

Burada, H(x:) karar agacinin agiklayic1 degiskeni iken x; ve Rj aga¢ yapraklarina
karsilik gelen ayrik bolgeleri temsil etmektedir (Tekin ve Sari, 2022). Catboost, kategorik
degisken isleme, gradyan arttirma tekniklerinin yan: sira sirali yiikseltme ydntemini
kullanmaktadir. Sirali yiikseltme yontemi, modeldeki asir1 6grenmeyi azaltirken hedef
sizint1 sorununu ¢ézmeyi, tahminlemede giiglendirmeyi ve tahmin kaymasini 6nlemeyi
saglamaktadir. Tahmini kaydirmay1 genel olarak hedef degiskenin tahminlenmesinde
dogruluktan uzaklasilmasi olarak ifade edebiliriz. Gradyan giiclendirme tekniginin
kullanilmast veri kiimesine kars1 asir1 uyum (overfitting) gostermesi problemine neden
olabilmektedir. Bu sorun CatBoost algoritmasi tarafindan ele alinmis ve asir1 uyum
gosterme probleminin Online gecilmesi amaciyla gradyan giliglendirme tekniginin

gelistirilmis bir versiyonu kullanilmistir (Dorogush, Ershov ve Gulin, 2018).

Kategorik giiclendirme algoritmasi1 veri setinde bulunan eksik veriler icin
minimum ve/veya maksimum olmak iizere farkli degerler vererek XGB ve LGBM
algoritmalarina gore farklilik gostermektedir. Kategorik giiglendirme algoritmasinin

avantajlar asagidaki gibidir;

- Parametreye ihtiya¢ duymadan kategorik verileri isleme

- Asir1 6grenmeyi azaltma

- Veri kiimesindeki eksik degerleri isleme

- Sayisal, kategorik ve metinsel verilerle calisabilme

- Hizli tahminleme ve yiiksek performans

- Yiiksek dogruluk

CatBoost'taki farkli parametrelerin modelin tahmin sonuglari {izerinde belirli bir
etkisi vardir, bu nedenle daha iyi tahmin sonugclari elde etmek i¢in parametreleri optimize
edebiliriz. Parametrelerin se¢imi, daha hizli egitim hizi, daha ytiksek tahmin dogrulugu
ve asirt uyumun Onlenmesi olmak {izere ¢ ilkeye dayanmaktadir (Wei vd., 2023).

Catboost algoritmast diger makine Ogrenmesi algoritmalarina gore ¢ok fazla

parametre ayarina ihtiya¢ duymamakla birlikte asir1 6grenmeyi engellemek amaciyla;
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max aga¢ uzunlugu, olusturulacak agag¢ sayisi, 6grenme orani ve kategorik ozellikler
parametrelerini kullanmaktadir.

Karar agac1 bolimlemelerini yeni bir teknikle yapmakta olan Catboost, bu
teknige en az varyans 6rneklemesi, “Minimal Variance Sampling” (MVS) adin1 vermistir

(Ibragimov ve Gusev, 2019: 1).
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UCUNCU BOLUM
BANKA MUSTERI KAYBI ANALIZI ILE iLGILI UYGULAMA

Bu boliimde karisiklik matrisi, uygulama caligmasi, veri setinde bulunan
degiskenler arasi iligkiler, veri 6nisleme parametreleri, korelasyon analizi ve ¢alismada

kullanilan modellerin performanslarina deginilmistir.

1. VERI MADENCILIGI UYGULAMASI
1.1. Kansikhik Matrisi (Confisuon Matrix)

Hata matrisi olarak da bilinen karisiklik matrisi, makine 6grenmesi yontemlerinde
kullanilan smiflandirma algoritmalarinda her sinifin ayri ayri basar1 hesaplanmasini,
dogru ve yanlig tahmin oranlarin1 gosteren tablodur. Karigiklik matrisinin bir ekseni

modelin gergek etiketi diger ekseni ise tahminlenen etiketten olusmaktadir.

GERCEK
A
TAHMIN Paozitif Dodru Pozitif (TP) Yanls Pozitifi{FP)
Megatif Yanhs Negatif (FM) Dodru Negatif(TM)
v

Sekil 3. 1:Kanisikhik Matrisi ve Aciklamasi

TP (Dogru Pozitif); Gergekte dogru olan bir degerin tahminleme sonrasi sonucun pozitif
oldugunu gosterir.

FP (Yanlis Pozitif); Gergekte yanlis olan bir degerin tahminleme sonrasi sonucun pozitif
oldugunu gosterir.

FN (Yanlis Negatif); Gergekte yanlis olan bir degerin tahminlenme sonrast sonucun
negatif oldugunu gosterir.

TN (Dogru Negatif); Gergekte dogru olan bir degerin tahminleme sonrasi sonucun negatif

oldugunu gosterir.
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1.1.1. Tahmin Hatas1
Karisiklik matrisinde kullanilan veriler arasindan hatali tahmin edilen verileri gosterir.

Matrisin performansini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.

FP+FN
TP+TN+FP+FN

3.1)

1.1.2. Dogruluk Oram (Accuracy)
Veri seti tizerinden siniflandirilmis veri 6rneklerini temsil eden degerdir. Dogruluk orant

ile siiflandiricinin tahminleme siklig1 dlgiiliir.

TN+TP
TN+FP+TP+FN

(3.2)

1.1.3. Kesinlik (Precision)

Yapilan tahminlerin kag¢ tanesinin dogru sonu¢ verdigini gosteren Olgtidiir. Bir
smiflandiricinin iyi olmasi i¢in kesinlik degeri en ideal 1 olmalidir ve kesinlik yalnizca
pay ve payda esit oldugunda 1 olmaktadir. Bu durum ise FP’nin sifir olmasi gerektigini
gosterir.

TP
TP+FP

(3.3)

1.1.4. Duyarhhk (Recall)
Siniflandiricinin verilerdeki tiim pozitif sinif 6rnekleri tizerinden kag tane pozitif sinifi
dogru tahmin ettigini gdsteren bir dlciidiir.

TP
TP+FN

(3.4)

1.1.5. F1 Skor

Modelin dogrulugunu olgen makine O6grenimi degerlendirme metrigidir. Genellikle
Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerini birlestirerek bu degerlerin
harmonik ortalamasinin alinmasiyla olusan olgiidiir.

" Kesinlik+*Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlhilik

(3.5)
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1.2. Uygulama

Bu tez calismasinda 3 iilkenin banka miisterilerine ait bilgiler makine 6grenmesi
yontemleri ile analiz edilerek banka miisterilerinin bankay1 terk edip etmeme olasilig1
tizerine ¢alisilmistir. Calismadaki modellerin egitilmesinde Spyder programi ve Python
programlama dili kullanilmistir. Veri setinde 10.000 adet veri icermekte olup 14 adet
degisken bulunmaktadir. Sekil 3.2” de Banka miisteri kaybi veri setinde bulundan mevcut

miisterilerin bankadan ayrilma oranlar1 gésterilmektedir.

% Banka Musterilerinin Ayrilma Durumu % Banka Musterilerinin Ayrilma Durumu
8000

7000 Cikis yapmayan

6000

5000

4000

3000

2000

1kis yapan
1000 Cikis yap

Cikis
Sekil 3. 2: Banka Miisterilerinin Bankadan Ayrilma Oram

Bankadan ayrilan miisteri oran1 %20,37 olup bankada miisteri olarak kalmaya
devam eden kisi oran1 ise %79,6 olarak hesaplanmistir. Bankadan ¢ikis yapmayan miisteri
sayist 7963 kisi, ¢ikis yapan miisteri sayisi ise 2037 olarak bulunmustur. Tez ¢caligsmasinin
gerceklestirildigi veri seti degiskenleri ve agiklamalar1 Tablo 3.2 *de verilmektedir. Tablo

3.3’te ise veri setindeki degiskenlere ait sayisal veriler yer almaktadir.
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Tablo 3.2: Veri Seti Degiskenleri ve Aciklamasi

Degiskenler Aciklama
RowNumber Satir numaralar1 1’den 10.000’e kadardir.
Customerld Miisteri numarasi

Surname Miisterinin soyad1

Credit score
Geography
Gender
Age

Tenure

Balance

NumOfProducts

HasCrCard

IsActiveMember

EstimatedSalary

Exited

Miisterinin kredi notu

Miisterinin iilkesi

Miisterinin cinsiyeti

Miisterinin yasi

Miisterinin bankada bulundugu siire

Miisterini bankadaki bakiyesi

Misterinin kullandigr banka {iriinlerinin sayis1 (mobil

bankacilik, internet bankacilig1 vb.)
Miisterinin kredi kart1 olup olmadigi
Miisterinin bankadaki aktiflik durumu

Miisterinin tahminlenen maasi

Miisterinin bankadan ayrilip ayrilmama durumu

(1: evet/ 0: hayir)

Tablo 3.3: DataFrame’de Bulunan Sayisal Verilere Ait Aciklama Tablosu

Kredi Yas Siire Bakiye  Uriin Kredi Aktiflik  Tahmin Cikis
Notu sayisl karti durumu i maas
Sayim 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000 10000
Maks 850 92 10 25098 4 1 1 199992 1
75% 718 44 7 127644 2 1 1 149388 0
50% 652 37 5 971985 1 1 1 100194 O
Ort 650.529 38.9218 5.0128 764859 1.5302 0.7055 0.5151 100090  0.2037
25% 584 32 3 0 1 0 0 51002.1 O
Min 350 18 0 0 1 0 0 11.58 0
Std 96.6533 10.4878 2.8921 62397.4 0.58165 0.45584 0.49979 57510.5 0.70279

7 4 7
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Miisterinin Bulundugu Ulkeler

4000 Exited
=

3500 - 1

3000

2500

2000

1500

1000

- - =

. I

Sekil 3. 3: Miisterinin Bankadan Ayrilmasi ile Bulunduklar1 Ulkeler Arasindaki
Iliski Grafigi

Calismada, Sekil 3.3’te verilen grafiklerden ilk olarak miisterilerin {ilkeler
arasindaki dagilimi goriilmektedir. Banka veri seti igerisinde en fazla miisterinin
bulundugu iilke Fransa ikinci Olarak Ispanya ve en az miisterinin bulundugu iilke ise
Almanya’dir. Bankay1 terk eden miisterilerin iilkelerine bakildiginda Almanya ve Fransa
ayn1 oranda miisteri kaybederken ispanyada bankay: terk eden miisteri sayisi en az olarak
goriilmekle birlikte Fransa, miisterilerin bankada kalma oran1 en yiiksek olan iilke olarak

goriilmektedir.

Cinsiyet

Exited
- 0
- 1

4000

3000

2000

0
KADIN

Sekil 3. 4 : Bankada Kayith Miisterilerin Cinsiyet Dagilim Grafigi

ERKEK
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Bankadaki miisterilerin cinsiyet dagilimlarina bakildiginda erkek miisteriler
kadin miisterilere oranla daha fazla oldugu, miisterilerin cinsiyetlerine gére bankay1 terk
etme durumlarina bakildiginda ise kadin miisterilerin erkek miisterilere gére bankay1 terk

etme orani daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Bankada Bulunulan Sure
Exited

. 0
||| ||| 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3. 5: Miisterilerin Bankada Bulundugu Siire

80

o

70

o

60

o

50

o

40

o

30

o

20

o

10

o O

Sekil 3.5’te miisterinin bankada bulundugu siire/y1l ile bankay1 terk etme iliskisine
bakildiginda miisterinin bankaya girisinin ilk aylar1 ve 10. yilinda bankay1 terk etme orani

diger yillara gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.

3500
3000
2500
2000
1500
1000
500
0
1

Sekil 3. 6: Miisterilerin Banka Aracihgiyla Aldiklar1 Uriin Sayisi Grafigi

Kullanilan Banka Urtinlerinin Sayisi
Exited

2 3 4

Sekil 3.6°daki grafikte miisterinin banka araciligiyla aldig: {iriin sayisi1 arttikga

bankay1 terk etme orani gozle goriiliir bir sekilde azaldig1 goriilmektedir.
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Kredi Karti varmi?

Exited

5000 ]
- 1

4000

3000

2000

- -

. I
0 1

Sekil 3. 7: Miisterilerin Kredi Kart1 Olup Olmamasi ile Bankadan Ayrilma lliskisi
Sekil 3.7°de banka miisterilerinin verilerine gore kredi kart1 olan ve olmayan
miisterilerin her ikisinde de ayrilma gergeklesse de bankaya kayitli kart1 olan miisterilerin

daha fazla oldugu ve bankadan ayrilma oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Bankadaki Aktiflik Durumu

Exited
- 0
- 1

3000
2000
| —
0 1

Sekil 3. 8: Miisterilerin Bankadaki Aktiflik Durumu ile Bankadan Ayrilma
Durumu Arasindaki Iliski Grafigi

4000

Sekil 3.8’de bankada aktif olmayan miisterilerin bankay1 terk etme orani daha
yiiksek oldugu bununla birlikte banka hesabini aktif bir sekilde kullanan miisterilerin

cogunlugunun bankay1 terk etmedigi goriilmektedir.
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Yodunluk
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0.00

20 40 60 80 100
Misteri Yag!

Sekil 3. 9: Banka Miisterilerinin Yasi ile Bankayr Terk Etme Durumlar:
Arasindaki Tliski

Yukaridaki grafikte banka miisterilerinin yas verilerinin yogunlugu histogram
grafigi ile gorsellestirilmistir. Grafikte goriildiigii tizere veri setinde bulunan miisterilerin
yaslarma bakildiginda en fazla yogunluk 30 ila 50 yas aralifindaki miisteriler arasinda
bulunmaktadir. Sekil 3.10°da 1s1 haritas1 kullanilarak banka miisterilerinin cinsiyetleri ile

bankay1 terk etme durumu arasindaki iliski gosterilmektedir.
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Sekil 3. 10: Miisterilerinin Cinsiyetlere Gore Bankayr Terk Etmesi Arasindaki
iskinin Is1 Grafigi ile Gosterimi
Yukarida verilen 1s1 haritas1 gorselinde banka miisterileri arasinda erkek
miisterilerin bankay1 terk etme oranimnin en diisilk oldugu, kadin miisterilerin erkek
miisterilere oranla bankay1 terk etme oraninin daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Veri
madenciligi uygulamasi 6 adimdan olusmaktadir bunlar;
1. Veri Hazirlama
2. Veri temizligi/veri 6nisleme
3. Veri doniistiirme
4. Ozellik dlgeklendirme
5. Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi

6. Sonuclarin degerlendirmesi
1.2.1. Veri Hazirhg:

Bu tez calismasinda veri analizine hazirlanmak i¢in oncelikle seaborn, numpy,

pandas matplotlib kiitiiphaneleri yiiklenmistir. Kategorik degiskenlerin islenmesi i¢in
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etiket kodlama (Label encoding), kategorik degiskenlerin ikili vektor olarak iglenmesi
i¢in ise one hot encoding (Tek sicak kodlama) islemleri yiiklenmistir. Veri hazirliginda
kullanilan bir diger parametre ise standard scalerdir. Dizi ya da matrisleri rastgele test ve

egitim seti olarak ayirmasi i¢in train-test split parametresi yiliklenmistir.

Veri biliminde oldukga sik kullanilan yontemlerden biri olan Smote asir1 6grenme
sorununu ¢6zmek i¢in veri hazirlig1 asamasinda kurulumu gergeklestirilmistir. Son olarak

1 skor, kesinlik, duyarlilik 6l¢tim araglarinin kurulumu yapilmstir.
1.2.2. Veri Onisleme (Data Pre-processing)

Veri Onisleme; veri madenciligindeki 6nemli adimlardan biridir. Veri 6n
islemenin amaci1 verilerin kalitesini yiikseltmek, veri analizinde performansi arttirmak ve
veri madenciligi uygulamasi i¢in uygun duruma getirmektir. Siniflandirma
algoritmalarinin uygulanmasinda, kullanilacak wveri setinin yapist olduk¢a Onemli
olmaktadir. Bu sebeple, s6z konusu algoritmalarin uygulanmasina gegilmeden once
genellikle veri seti iizerinde bazi1 6n iglemler gergeklestirilmekte olup, s6z konusu 6n
islemler ile veri setinin hazirlanmasi makine O6grenmesi siirecinde ¢ok fazla zaman
gerektiren asamalardan biridir (Miksovsky vd., 2002; Gormez, 2021:30). Veri 6nisleme,
verilerin diizenlenip doniistiiriilmesini ve veri analizi i¢in uygun bir duruma getirilmesi

icin yapilan 6n hazirlik islemidir. Veri 6n isleme adimlarindan bazilari asagidaki gibidir;

- Veri temizleme

- Veri doniistiirme

- Veri standardizasyon ve normalizasyonu
- Veri entegrasyonu

- Veri azaltma

Veri 6n isleme temel olarak veri temizleme, veri entegrasyonu, doniistiirme ve
azaltma gibi cesitli teknikleri i¢erisinde barindirmaktadir (Alasadi, Bhaya, 2017). Bu tez
calismasinda Vveri analizine katkida bulunmayacak olan “Satir Numarasi”, “Miisteri
Numaras1”, “Soyad” degiskenleri veri setinden ¢ikarilmistir. Veri setindeki “Cinsiyet”,
“Ulke” degiskenlerine tek sicak kodlama teknigi uygulanmistir. Calismada kullanilan veri

setine ait veri Onisleme ¢alismasi yapilmis olup gereksiz siitunlar silinmistir. Cinsiyet ve
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tilke isimleri i¢in sicak kodlama teknigi kullanilmistir. Yapilan 6nisleme sonrasi veri

setine ait ilk 14 veri Sekil 3.11°de verilmistir.

Indes™ CreditScore Ane  Tenure  Ralance  NumOfProducts HasCrCard IsActiveMember FstimatedSalary Fxited Male Germanv Snain

42

Sekil 3. 11: Veri Setinde Veri Onisleme Sonras: flk 14 Verinin Gériintiisii
1.2.3. Veri Onisleme I¢in Kullamlan Bazi Parametreler

Bu béliimde veri analizi icin gerekli asamalardan biri olan veri 6nisleme isleminde kullanilan
bazi parametrelerden bahsedilmistir.

1.2.3.1. Egitim- Test Kiimeleme (Train- Test Split)

Egitim ve test boliimiinde, veri setinde bulunun veriler egitim kiimesinde modelin
egitimini gerceklestirirken test kiimesinde ise dogruluk ve performans olglimi
yapilmasini saglar. Scikit Learn kiitiiphanesinde kullanilan Train_test_split metodu, veri
setinde tahminleme olusturmak i¢in hedef degisken ile bagimsiz degiskenlerin bulundugu

verileri rastgele karistirarak egitim ve test kiimelerini olusturur.

df . dre olumns=[ "Exited'])

df[ d']

( train, X_test, y train, y_test = train_test split(X, y, test size

Sekil 3. 12: Veri Setindeki Verilerin Gruplara Ayrilmasi
Egitim ve test kiimeleme isleminde gerekli kiitiiphanelerin yiiklenmesi ve veri

setinin yiiklenmesinin ardindan 6ncelikle veri setindeki veriler x ve y adlariyla gruplara
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ayrilir burada x kiimesinde bagimsiz degiskenler, y kiimesine ise hedef degisken olacak

sekilde diizenlenir.

Veriler, X train, X test, y train, y test islemi ile gruplara ayrilir. Veri setindeki
test kiimesi i¢in ayrilmasi gereken oran ise test size islemi ile hesaplanmaktadir. Bu
calismada test size: 0,3 olarak secilmis olup veri setindeki verilerin %30°u test igin

ayrilmigtir.
1.2.3.2. Numaralandirma (Enumerate)

Python’un islevlerinden biri olan Enumerate methodu, veri setinde liste i¢erisinde
bulunan elemanlar1 numaralandirmay1 saglar. Enumerate, nesnelere ayri ayri index
numarast atar, herhangi bir numaralandirma parametresi kullanilmamasi durumunda
index numarasi 0’dan baslamaktadir. Numaralandirma methodu, tekrarlamalarin/
dongiilerin sayisini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Veri setinde bulunan nesnelerin
index numaralariyla beraber listelenerek tekrar eden nesnelerin takibini

kolaylagtirmaktadir.
1.2.3.3. Karakter kodlama (Encoding)

Makine 6grenmesi ve veri analizi modelleme islemlerinde degisken tiirleri oldukga
onemlidir cogu makine 6grenme siirecinde sayisal degiskenler ile islem yapilmaktadir bu
ylizden c¢alisilacak olan veri setindeki degiskenler kategorik 1ise sayisala
dontistiiriilmelidir. Karakter kodlama (Encoding), veri dnisleme siirecinin dnemli bir
parcasidir. Karakter kodlama, nominal kategorik degisken ve sirali kategorik degisken
olarak ikiye ayrilmaktadir. Kategorik degiskenlerin makine diline ¢evrilmesi i¢in

kullanilan teknikler;

- One Hot Encoding (Tek sicak kodlama)

- Dummy Encoding (Kukla kodlama)

- Ordinal Encoding (Siral1 kodlama)

- Binary Encoding (ikili karakter kodlama)
- Target Encoding (Hedef kodlama)

- Mean Encoding (Ortalama kodlama)
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Encoding

(Karakter Kodlama)

Mominal Encoding Ordinal Encoding
(Nominal Kodlama) (Sirah Kodlama)

(One Hot Encoding
One Hot Encoding
(Coklu Kategori)

- Label Encoding
- Target-guied

Encoding

Dummy Encoder
Mean Encoder

Sekil 3. 13: Karakter Kodlama (Encoding)
Encoding yontemleri ile veri analizi siirecinde kolaylik saglayarak daha giivenilir

sonuglarin alinmasini saglar.
1.2.3.4. Tek Sicak Kodlama (One Hot Encoding)

Python’un islevlerinden bir digeri ise ‘Tek Sicak Kodlama’ methodudur. Tek
Sicak Kodlama, kategorik degiskenlerin sayisal degerlere doniistiiriilmesinde
kullanilmaktadir. Sayisal degiskenlere doniistiiriilen tamsay1 degerleri ise ikili vektor
olarak gdstermektedir. Listede bulunan her bir degisken i¢in yeni bir siitun olusturur ve
kodlama islemini gerceklestirir. Tek Sicak Kodlama methodunun etiket kodlama
methodundan farki; Etiket kodlama, kategorik degiskenlere direkt say1 atamasi yaparken
tek sicak kodlama ise degiskenleri ayr1 ayri ele alarak ayrintili bir doniistiirme islemi

saglar.

m Tek Sicak i h2 b3

Kodlama 0 0

—

Sekil 3. 14 Tek Sicak Kodlama

61



1.2.3.5. Etiket kodlama (Label Encoding)

Etiket kodlama;

veri setindeki kategorik degiskenleri sayisal degerlere

dontistiirmek i¢in kullanilan kodlama yontemidir. Bu yontem ile veri setinde bulunan her

bir kategorik degisken i¢in ayr1 bir sayisal deger atama islemi gergeklestirir.

1.2.4. Smote

RENK REMNK
Kirmzi 0
Mawi 2
Kirmizi ]

Sekil 3. 15: Etiket Kodlama

Sentetik azinlik yiiksek Ornekleme teknigi anlamina gelen Smote, makine

O6grenmesi ve veri bilimi alaninda siklikla kullanilan bu teknik, veri setinin calisildig

modelde olusabilecek asir1 6grenmeyi engelleyerek dengesiz sinif dagilimimin oniine

gecmektedir. Smote, smiflandirma asamasinda veri setindeki sayica az olan smif igin

sentetik veriler iiretir ve siniflarin dengelenmesini saglayarak dogrulugu arttirmayi

saglamaktadir.

SMOTE (SENTETIK AZINLIK ORNEKLEM ARTTIRMA TEKNIGI)

Orijinal Veri Kiimesi

Sekil 3. 16

Yeniden Orneklendirilmis Veri
Kiimesi

Numune Olusturma

. Sentetik Azinhik Orneklem Arttirma Teknigi
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1.2.5. Constant

Constans, programlama siiresince degistirilemeyen degerler i¢in kullanilan sabit
bir degisken tiirtidiir. Constans degiskeni olusturulurken rakamla baglamamali ve sozel
karakter kullanmamaya O6zen gosterilmelidir ayrica constans degiskeni kullanilirken
tanimlanacak olan sabit biiyiik harflerle yazilmaktadir. Constants, kod icerisinde hata

olusumun 6niine gegmektedir.
1.2.6. Eksik Veri (Missing Values)

Eksik veri; veri setinin i¢erisinde bulunan bos degerlerdir. Veri setinde eksik veri
bulunmasi makine 6grenmesinde uygulanan algoritmalarinin sonuglarini degistirebilir.
Yiksek dogruluklu bir analiz i¢in eksik veriler tespit edilmeli, Silme ya da atama yontemi

ile diizeltilmelidir.
1.2.7. Coklu Baglanti Durumu

Coklu baglant1 sorunu, iki veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda dogrusal
giiclii bir iligki/ korelasyon olusturan durumdur. Coklu baglanti durumu; bagimsiz
degiskenlerin birbiri arasinda ¢oklu baglanti durumu kontrol edilmedigi taktirde
tahminlerin katsayisini ylikselterek analizden dogru sonuglar elde etmeyi zorlastirir.
Cogunlukla ¢oklu baglanti sorununun ¢o6ziilmesi i¢in korelasyon katsayis1 ve VIF

(Variance Inflation Factor/ Varyans Enflasyon Faktorii) yontemleri kullanilmaktadir.
1.2.8. Varyans Enflasyon Faktorii (VIF)

VIF (Variance Inflation Factor/ Varyans enflasyon faktorii); Makine
o0grenmesinde ve regresyon analizinde bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglantiy1
O0lemek icin en sik kullanilan yontemlerden biridir. Bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin artmast durumunda varyans enflasyon faktoriiniin de degeri artmaktadir bununla
birlikte degiskenler arasindaki iligskinin azalmasi durumunda ise varyans enflasyon
faktoriiniin degeri azalmaktadir. VIF degeri 1°e esit olmast durumunda degiskenlerin
birbirleri ile arasinda higbir iliski olmadigi anlamina gelmektedir. VIF degerinin 1 ile 5
arasinda olmas1 degiskenler arasinda orta dereceli bir iliskinin oldugu anlamina
gelmektedir. Eger VIF degeri 5 ile 10 arasinda veya 10°dan daha fazla bir degere sahip

ise degiskenler arasindaki iliskinin oldukca yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.
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Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iligkinin yiiksek olmasi ¢oklu baglanti

sorununa yol agmaktadir bu da zararli ve istenmeyen bir durumdur.

Bu sorun i¢in ise modeldeki VIF degeri hesaplanmasina yiiksek olan degiskenlerin
cikarilmasi daha iyi sonuglar vermektedir. VIF degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan
formiil asagida verilmistir;

1

VIF, = —
1-R;

(3.6)

Burada; i, bagimsiz degisken, Ri*> ise bagimsiz degiskenin diger degiskenler

tizerindeki regresyon i¢in ayarlanmis olan belirleme katsayisidir.
1.2.9. Korelasyon Analizi

Iki ya da daha ¢ok bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi bulan ve bu
iliskinin biyiikliigiinii hesaplayan istatistiksel yonteme korelasyon analizi denmektedir.
Korelasyon katsayisinda degiskenler -1 < r <1 araliginda bulunmaktadir. Korelasyon
analizinde katsay1 eger 0 ile 1 arasinda ise bagimli degisken, -1 ile 0 arasinda ise bagimsiz
degisken olarak tanimlanmaktadir. Eger deger O ile 1 arasinda ise degiskenler arasindaki
iliskinin pozitif yonlii oldugunu, -1 ile 0 arasinda olmasi ise iliskinin negatif yonlii
oldugunu gosterir. Korelasyon analizi, caligmalardaki anlamayi ve yorumlamay1
kolaylagtirmaktadir. Korelasyon matrisinde; -1’e yakin degerler negatif yonli, +1°e
yakin degerler ise pozitif yonlii korelasyonlardir eger deger 0’a yakinsa degiskenler
arasinda baglantinin olmadig1 anlamina gelmektedir. Korelasyon aralig: ile iliski diizeyi

ayrintili bir sekilde Tablo 4’te verilmektedir;

Tablo 3.4: Korelasyon Aralig1 Tablosu

Korelasyon Aralig Iliski Diizeyi
(-0,25) - 0ve 0 - (0,25) Cok Zayif
(-0,49) — (-0,26) ve (0,26) - (0,49) Zayif
(-0,69)- (-0,50) ve (0,50) — (0,69) Orta

(-0,89) - (-0,70) ve (0,70) — (0,89) Yiiksek

(-1) - (-0,90) ve (0,90) — 1 Cok yiiksek
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" Bankada
Baki Ya )
e Bulunulan Stire % Kredi Skoru

sayis

Meveut Kredi Kullamilan banka Griin

karti durumu

=
= =

Bankada Bakiye Kullanilan banka Mevcut Kredi  Tahminlenen Banka Akfiflik Erkek
Bulunulan Sure iriin sayis! karti durumu Maas Durumu

Sekil 3. 17: Veri Seti Korelasyon Iliskisi

Banka Aktifik  Tahminlenen
Maas

Durumu

Erkek

Kredi Skoru Yas

Yukaridaki korelasyon matrisine bakildiginda miisterinin kullandigi banka
iriinlerinin sayisi1 (internet/mobil bankacilik vb.) ile miisterinin bankada bulunan bakiyesi
degiskenleri arasindaki iliskide bir degerin artarken digerinin azaldigi goriilmektedir
Buna bagli olarak negatif yonlii bir iligkinin olustugu goriilmektedir. Bununla birlikte
banka aktiflik durumu degiskeni ile yas degiskeni arasinda pozitif yonli bir iliskinin

oldugu goriilmektedir.
1.3. Ozellik Ol¢eklendirme

Bir veri kiimesindeki &zelliklerin degerlerini, mesafe hesaplamasina orantili
olarak katkida bulunacak sekilde dl¢eklendirme islemidir. En yaygin olarak kullanilan
ozellik 6l¢ekleme teknigi standardizasyon (veya Z-skoru Normallestirme) ve min-maks

olgeklendirmedir (Akyigit ve Tasc1. 2022). Olgeklendirmenin temel amaci; degiskenler
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arasindaki 6l¢iim farkliligini diizeltmektir. Standardizasyon ve normalizasyon yontemleri

siiflandirma algoritmalarinin daha dogru bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.

1.3.1. Standardizasyon (Z-Puam1 Normallestirme)

Veri setindeki Ozniteliklerin ortalamasimnin alinmasi ve standart Sapmaya
boliinmesiyle elde edilmektedir. Bu islem veri kiimesi igerisindeki Oznitelikleri ayni
Olcege getirdigi i¢in egitim siiresinde bir iyilestirme saglayabilmektedir (Ahmad ve Aziz,
2019). Standardizasyon islemi hesaplamasinda Ozniteliklerin ortalama degeri 0 ve
standart sapma sapmaya boliinmesinde ise 1 degeri olmalidir bu degerlere ise “standart

puan/ Z-puan1” ad1 verilmektedir. Standardizasyon (Z-Puani) formiilii asagidaki gibidir;

7=t 3.7)

o
Formiildeki; p: ortalama degeri, o: standart sapma degerini, x: degiskenin degerini

vermektedir

1.3.2. Normalizasyon

Min-maks normalizasyonu olarak da adlandirilmaktadir. Veri setindeki bir veya
birden c¢ok sayisal Ozniteligin minimum 0 degeri ile maksimum 1 degeri aralifinda
normalize ederek yeniden oOlgeklendirmektedir. Normalizasyon, degisken degerlerini
belirli bir aralikta tutmayr ve aykiri deger olusumunu Onlemektedir. Min-max
normalizasyonu formiili;

" X—min (X)
" maks(X)—min X)

(3.8)

Bu denklemde, min (X) ve max (X) her bir 6zniteligin minimum ve maksimum

degeridir. X ise, asil deger anlamina gelmektedir.
1.4. Egitim ve Test Kiimesi Olusturma

Veri setindeki gerekli islemlerin (veri dnigleme, veri temizligi vb.) yapilmasinin
ardindan egitim ve test kiimesi olmak iizere rastgele bir sekilde ikiye ayrilmaktadir. Veri
setinin ikiye ayrilmasinin ardindan egitim veri kiimesinde bulunan veriler modeli egitmek
icin kullanilirken test verileri ise modelin dogrulugunu ve performansini dlgmek igin
kullanilan veri kiimeleridir. Verilerin egitim ve test kiimelerine ayrilmasinin amaci;
makine 6grenimindeki modellerin performansini veriler tizerinde tahminlemektir. Python

sklearn kiitiiphanesinde bulunan ve egitim ve test kiimelenmesinde kullanilan train-test
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split methodu; Veri setinin egitim ve test olarak rastgele ayrilmasini saglar, makine
O0grenmesi algoritmalarinin performansin1  degerlendirmeye yonelik bir islemdir.
Uygulamada, veri dnisleme agamasi tamamlanan veri setinden rastgele segilen %30°1uk
dilimde test veri seti, %70°lik dilim ise veri egitim veri seti olarak se¢ilmistir. Veri setinde
toplamda 10.000 adet veri bulunmakla birlikte egitim veri kiimesine 7.000 adet ve test
veri kiimesine 3.000 adet veri ayrilmistir. Epoch grafiginin olusturulmasi i¢in tensorflow
ve keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Veri setindeki egitim ve test verilerinin Epoch
grafigi ile gosterimi asagidaki gibidir. Modelde bankacilik sektorii miisteri kaybi veri seti

kullanilmis olup epoch=6, bach_size =10 degerleri verilmistir.

st
,,,,, AN IS

\\\\\

20 % 80 80
epoch

Sekil 3. 18: Egitim ve Test Verilerinin Epoch Grafigi

1.5. Model Olusturma

Calismada mevcut veri setini test ve egitim olarak olusturulmasinin ardindan
model olusturma asamasina gegilmistir. 10.000 banka miisterisinden alinan veriler 2
boliime ayrilmistir. Verilerin %70’1 egitim, %30 ise test etmek icin kullanilmistir.
Calismada; Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele Orman, K-en yakin komsu, Hafif
Gradyan Arttirma, Kategorik giliclendirme algoritmalart kullanilmistir. Calismada

modellerin tahminleme basarisinin hesaplanmasi igin; Accuracy (Dogruluk orani),
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Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve F1 skor metrikleri kullanilarak veri setinin

modellemesi yapilmistir.
1.6. Olusan Modellerin Degerlendirilmesi

Bu uygulama, banka miisterilerinin bankadan ayrilip ayrilmayacagini 6nceden
tahminlemek ve miisteri kaybin1 6nlemek amaciyla yapilmistir. Bu boliimde olusturulan
modellerin performanslarinin degerlendirilmesine yer verilmistir. Calismada Onerilen
tahmin modelini bulmak i¢in 6 farkli makine 6grenmesi siiflandirma algoritmasi

kullanilmistir. Bu algoritmalar sirasiyla asagidaki gibi listelenmistir;

- Lojistik Regresyon

- Karar Agaci

- Rastgele orman

- K-en yakin komsu

- LightGBM (Hafif Gradyan Arttirma)
- Catboost (Kategorik Giiglendirme)

Caligilan modeller arasinda en iyi modeli bulmak amaciyla F1 skor, duyarlilik,
kesinlik, dogruluk orani olmak tizere 4 adet performans degerlendirme Olgiitii
kullanilmistir. Calismada seaborn, numpy, pandas, matplotlib, scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilmistir.

Matplotlib; veri gorsellestirmesi ve grafik ¢izimi i¢in kullanilan bir Python
kiitiiphanesidir.

Seaborn; verileri anlamlandirmay1 saglayan veri gorsellestirmesi ve grafik ¢izimi
icin kullanilan matplotlib tabanli bir Python kiitliphanesidir.

Numpy; biiyiik boyutlu dizi ve matrislerle calismay1 saglayan ve sayisal
hesaplamalar yapan bir Python kiitiiphanesidir.

Pandas; veri islemesi, veri analizi gibi alanlarda kullamilan bir Python
kiitiiphanesidir.

Scikit-Learn; makine dgrenimi i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Cizim

icin matplotlib dizi vektdrlestirme i¢in numpy kitapliklari ile baglantili ¢alismaktadir.
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Veri setinin analizinde kullanilan modellerin performanslarini 6lgmek igin ilk

olarak StandartScaler parametresi kullanilmistir. Bu performans 6lgiim sonucu asagidaki
gibidir;

Tablo 3.5: Uygulanan Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Sonuglari

Makine Ogrenimi Modelleri D(E‘;z:;;:lk Kesinlik  Duyarhhk F1 Skor
Lojistik Regresyon 0.8110 0.581818 0.237037 0.336842
KNN 0.8270 0.606498 0.414815 0.492669

Karar Agaci 0.8055 0.507830 0.560494 0.532864
Rastgele Orman 0.8695 0.749117 0.523457 0.616279
LGBM 0.8595 0.697452 0.540741 0.609179

CatBoost 0.8635 0.724490 0.525926 0.609442

Bu calismada modellerin performansi 6l¢iilmeden 6nce banka miisteri kaybi
analizi veri kiimesine ait veriler alinarak veri 6n isleme islemi gerceklestirilmistir.
Verilerin %70 egitim %30 test olmak {izere boliinerek egitilmeye hazir hale getirilmistir.

Etkili siniflandirma yontemleri ve tahminleme Olciitleri kullanilarak en ytiksek
sonucu veren siniflandirma modeli en i1yi sonu¢ olarak kabul edilmistir. Modellerin
tahminlenmesi i¢in Dogruluk orani, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor olmak iizere 4 adet
performans dlgiitii kullanilmistir. Dogruluk oran 6l¢iitii, bankadan ayrilan ve ayrilmayan
misterilerin siniflarini ayirt etme basarisin1 gdstermektedir. Bu ¢alismada, K-en yakin
komsu, Karar agaci, Lojistik regresyon, LightGBM (hafif gradyan arttirma), Rastgele
orman, CatBoost (kategorik giiclendirme) siniflandirma yontemlerinden elde edilen
performans sonuglari Tablo 3.6’da gosterilmistir. Optimum diizeyde sonug elde
edebilmek i¢in asir1 6grenmeyi engelleyen SMOTE parametresi kullanilmistir. Bu

parametrenin kullanimindan sonraki modellerin performans ¢iktisi asagidaki gibidir;
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Tablo 3.6: Uygulanan Makine Ogrenimi Modellerinin Performans Sonuclari

Makine Ogrenimi

Modelleri Dogruluk oramm  Kesinlik  Duyarhhk F1 Skor
Lojistik Regresyon 0.715281 0.718935  0.710526 0.714706
K-NN 0.833822 0.780112  0.930660 0.848762
Karar agaci 0.826915 0.815546  0.845865 0.830429
Rastgele orman 0.888866 0.882232  0.898079 0.890085
LGBM 0.903516 0.923718  0.880117 0.901390
CatBoost 0.904353 0.931019  0.873851 0.901530

Tiim sonuglar incelendiginde 6 model arasindan en yiiksek dogrulugu veren
smiflandirma modeli %90,43 orani ile Catboost algoritmasi olarak bulunmustur. En
diisiik performans ise %71,81 orani ile Lojistik regresyon modeli olmustur. Tablo 3.5’te
verilen performans sonuglarinda en yiiksek performansi Rastgele orman vermistir. RO
algoritmasinin siniflandirma algoritmalar1 arasinda yliksek performans gostermesi diger
algoritmalar arasinda daha yiiksek tahminleme 6zellikleri mevcuttur ancak karmagik bir
yapiya sahip olmakla birlikte icerisinde ¢ok sayida karar agacit kullanildigi igin
tahminlemede yavas ve yorumlanmasi zor bir algoritmadir. Tablo 3.6’da ise performans
sonuclarinin dengelenmesi i¢cin SMOTE parametresi kullanimi ile birlikte kategorik
giiclendirme (Catboost) algoritmas: yiiksek ¢iktig1 goriilmiistiir. Catboost algoritmasi
asir1 6grenmenin Oniine gegerek veri setinin performansini arttirmay1 bununla birlikte veri
hazirlig1 stiresinin kisaltilmasini saglamaktadir. Catboost algoritmasini %0.9035 orani ile
LightGBM algoritmas: takip etmistir. Calisma sonucunda, modellerin performans

sonuclar1 karsilastirmali olarak 1s1 haritasi ile ayrintili bir sekilde asagida sunulmustur.
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Sekil 3. 19: Veri Setine Uygulanan Simiflandirma Algoritmalarinin Performans
Sonuclariin Is1 Grafigi ile Gosterimi

Yukaridaki gorselde Heatmap teknigi ile, veri setine uygulanan modellerin
performans sonuclarinin karsilagtirilmali olarak 1s1 haritas1 ile veri gorsellestirme
calismas1 yapilmistir. Calismada; Hata matrisi (Confusion matrix) kullanilarak her bir
siiflandirma algoritmasinin performans: degerlendirilmistir. Karigiklik matrisi mevcut
veri setindeki gercek veriler ile tahminlenmis olan verileri karsilastirarak dogruluk
oranlar1 ve hata oranlarin1 gostermektedir. Simiflandirma algoritmalarinin veri seti
tizerindeki performansinin analiz edilebilmesi karigiklik matrisi ile Olgiilebilmektedir.
Calismada kullanilan 1s1 haritasi, karigiklik matrisinin verdigi sonuclar1 renk o6lcegi ile
veri gorsellestirmesini yaparak sonuclarin kolay yorumlanmasii saglamaktadir. Sekil
3.19°da verilen performans sonuglarina bakildiginda ¢alismada kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 arasinda basarisizlik oranmmin en diisiik oldugu siniflandirici CatBoost
algoritmas1 olmakla birlikte Karar Agaci algoritmasi ise en yiiksek basarisizlik oranina

sahiptir.
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SONUC

Yapay zekanin alt alam1 olan makine O6grenmesi, bankacilik sektorii ve diger
sektorlerdeki miisteri kaybinin dnlenmesi i¢in dnemli bir alandir. Bankacilik sektorii
miisteri iligkilerine dayali bir sektordiir Yeni bir miisteri edinme maliyeti, mevcut
miisterileri elde tutma maliyetinin yaklasik 5 kati, memnun olmayan miisteriyi geri
kazanmanin maliyeti mevcut miisteriyi elde tutmanin yaklasik 10 katidir (Massey ve
Mitzi, 2001). Bunun i¢in misterilerin bankadan ayrilmadan 6nce takibi yapilmali ve
gerekli Onlemleri alarak her miisteri i¢in kisiye 6zel hizmetler sunularak miisterilerin elde
tutulmasini saglamali ve sirketin zarara ugramasinin 6niine gecilmelidir. Calismanin asil
amact; banka ve miisteri sadakati ile ilgili tahminleme islemlerine en uygun ve en dogru
makine 6grenmesi yontemini bulmaktir. Calismada banka miisterilerinin bankay1 terk
etme olasilig1 lizerine ¢esitli siniflandirma modelleri kullanilarak miisteri kayip analizi
yapilmistir. Banka miisterilerinin bankay1 terk etme olasiligi hesaplanarak miisterinin
bankadan ayrilacagini 6nceden tespit edilmesi ve erken aksiyon alinmasi amaglanmustir.
Calisma; veri 0n igleme, veri hazirlik, egitim ve test setlerine bolme, modelleme ve

degerlendirme asamalarindan olusmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, Kaggle sitesinden alinan banka miisteri kaybi tahmini hazir
veri seti kullanilmistir. Veri seti; 3 iilkenin banka miisteri verilerinden ve 14 adet
Oznitelikten olusmaktadir bununla birlikte 10,000 adet miisteri verisi ile ¢alisilmistir. Bu
caligmada farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak banka miisteri kaybi tespitinde
en uygun makine 6grenmesi yontemi tespit edilmeye calisiimistir. Calismada gerekli
yontemlerin hesaplanip analiz edilebilmesi, gorsellestirilmesi i¢in Spyder programinda
Python programlama dili kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin analizi igin veriler %70
egitim %30 test ve %80 egitim %20 test olarak degerlendirilmis olup ve en iyi sonucu
%70 egitim %30 test seti vermis ve bu oranlarla ¢aligmaya devam edilmistir. Caligmada
bankacilik sektoriindeki miisteri sadakatini Olgmek i¢cin makine dgrenmesi
algoritmalarindan; Lojistik regresyon, K-en yakin komsu, Karar Agaci, Rastgele Orman,
LightGBM (Hafif gradyan arttirma), CatBoost (kategorik giiclendirme) modelleri ve
Numpy, pandas, seaborn, matplotlib kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu ¢alismada farkli
simniflandirma algoritmalar1 kullanarak en uygun teshis araci bulunmasi ve bankadan

ayrilma olasilig1 yiiksek olan miisterilerin erken teshis edilmesi amaglanmistir. Modelin
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tahminlenmesi ve performans 6l¢iimii i¢in F1 skor, kesinlik, duyarlilik, dogruluk orani

metrikleri kullanilmistir.

Calismada eksik deger bulunmamakla birlikte satir numarasi, miisteri numarast,
soyad siitunlar1 silinmistir. Veri setinde bulunan Cinsiyet ve iilke siitunlarina kategorik
degisken olduklar1 i¢in tek sicak kodlama teknigi uygulanmigtir. Calismada saglikli
diizeyde sonug elde edebilmek i¢in sinif dengesini saglayan Smote teknigi kullanilmistir.
Kullanilan algoritmalarin performans sonuglar1 degerlendirildiginde en yliksek dogrulugu
990,43 orani ile CatBoost modeli vermistir. Bu ¢alisma, bankacilik sektorii gibi misteri
odakli firmalar icin makine O0grenmesi yontemlerini kullanarak misteri verilerinden
anlamli sonuglar c¢ikarilmasi ve gelecekte yasanabilecek kayiplari 6n gorerek gerekli
aksiyonlarin alinmasin1 bununla beraber rekabet giiclinlin arttirilmasini saglamak ve
miisteri kaybinin Onlenerek firmalarin zarara ugramasini engellemek amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu veri analiz ¢aligmasinda Smote parametresinin kullanilmasi
modelin performansini arttirdigi ve daha yiiksek sonuglar elde edildigi goriilmistiir.
Gelecekte CatBoost algoritmasinin misteri sadakatini ve miisteri kaybini tespit

etmesindeki ¢alismalar incelenebilir.
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