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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARI ile MUSTERI KAYIP ANALIZI

Ezgi USTA

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Danisman : Do¢. Dr. Cigdem EROL

Dijital evren diinya ¢apinda kullanicilar tarafindan iiretilen biiylik miktarda veri ile doludur.
Cesitli kaynaklardan gelen ve hacmi hizli bir sekilde artan veri i¢in farkli analiz ve depolama
yontemlerine ihtiyaci duyulmustur ve bu noktada karsimiza ‘Biiyiik Veri’ kavrami ¢ikmaktadir.
Sirketler veya kurumlar siireclerine bagli olarak gittikce daha fazla veri depolamakta ve bu
veriyi analiz ederek deger ¢ikarmaya ¢alismaktadir. Giiniimiiz is diinyas:1 gittik¢e rekabetci
olmakta ve misteri davraniglarint anlamak siirdiirebilir rekabette Onemli bir avantaj
saglamaktadir. Sirketlerin bagarisi biiyiik dl¢iide mevcut miisteri verisini ne kadar iyi analiz
edebileceklerine ve anlamli bilgiler ¢ikarabileceklerine baglidir. Bu kapsamda miisteri ayrilma
egilimini tahmin etmek ve bu egilime neden olan durumlar1 ortaya ¢ikarmak i¢in ‘Miisteri
Kayip Analizi’ ¢alismalar1 yapilmaktadir. Bu tez caligmasinin amaci biiyiikk veri analizi
teknolojisi ile telekomiinikasyon sektoriinde ayrilma egilimi olan miisterileri tahmin eden
modeli olusturmaktir. Bu kapsamda bir telekomiinikasyon sirketinden temin edilen veri

kiimesine Apache Spark’in makine 6grenmesi kiitiiphanesi (MLIib) ile ¢esitli siniflandirma
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yontemleri uygulanmugtir. {1k olarak veri {izerinde 6n hazirlik islemleri yapilmis, sonrasinda
veri setine Lojistic Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Gradyan Artirma Makineleri
yontemleri uygulanmistir. Calisma sonuglari1 incelendiginde miisteri kaybi tahmininde en
basarili sonuglar1 %86,34 dogruluk %90,82 AUC ve %63,45 F-Olgiitii oranlar1 ile Gradyan
Artirma Makineleri yonteminin verdigi ve churn davranisini belirleyen en 6nemli niteligin

kontrat bitimine kalan siire oldugu goriilmiistiir.
Mayis 2021, 87. sayfa.

Anahtar kelimeler: Biiyiik Veri, Apache Spark, Miisteri Kayip Analizi, Makine Ogrenmesi
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

CUSTOMER CHURN ANALYSIS WITH CLASSIFICATION
ALGORITHMS IN TELECOMMUNICATION SECTOR

Ezgi USTA

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Cigdem EROL

The digital universe is filled with massive amounts of data generated by users around the world.
Different analysis and storage methods are needed for data coming from various sources and
whose volume is increasing rapidly, and at this point, the concept of 'Big Data' emerges.
Companies or institutions are storing more and more data depending on their processes and
trying to extract value by analyzing this data. Today's business world is increasingly
competitive and understanding customer behavior provides a significant advantage in
sustainable competition. The success of companies largely depends on how well they can
analyze existing customer data and extract meaningful information. In this context, "Customer
Churn Analysis" studies are carried out in order to predict the customer leaving tendency and
to reveal the situations that cause this trend. The aim of this thesis is to create a model that
predicts customers who tend to diverge in the telecommunications industry with big data
analysis technology. In this context, Apache Spark's machine learning library (MLIib) and

various classification methods were applied to the data set obtained from a telecommunication
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company. Firstly, preliminary preparations were made on the data, and then Logistic
Regression, Decision Trees, Random Forest, Gradient Boosting Machines methods were
applied to the data set. When the results of the study were examined, it was seen that Gradient
Boosting Machines method gave the most successful results in churn prediction with 86,34%
accuracy, 90,82% AUC and 63,45% F-Score rates. It has been observed that the most important

factor causing customer churn is remaining time to the end of the contract.
May 2021, .87. pages.

Keywords: Big data, Apache Spark, Churn Prediction, Machine Learning
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1. GIRIS

Glintimiiziin is ve teknoloji diinyasinda veri vazgegilmezdir. Veri kurumlar i¢in her gegen giin
daha degerli bir varlik haline gelirken veri analizinin etkin kullanimi1 da kurumlarin hayatta
kalmas1 ve siirdiiriilebilir rekabette avantajini korumalarin1 saglamaktadir. Biiytik veri faydali
hale getirildiginde bir markanin veya isletmenin pazar kosullarin1 anlamasina, yeni miisteri
kazanimina, miisterileri hakkinda degerli bilgiler edinmesine ve bunun sonucu olarak miisteri
ile etkilesimin arttirilmasina, dolayisiyla pazarlama stratejileri konusunda doniisiim

yapilmasina yardimer olur.

Bir isletmenin varligini1 devam ettirebilmesi yeni pazar firsatlarin1 bulmas1 ve misterileri ile
aralarindaki iliskiye baghidir. Buna gore; miisteri davranmiglarinin takip edilmesi ve bu
davraniglardaki degisikliklere gore hareket edilmesi olduk¢a dnemlidir. Bu kapsamda var olan
miisterilerin elde tutulmasi amaciyla “Miisteri Kayip Analizi” g¢aligmalar1 yapilmaktadir.
Miisteri kayip analizi ¢aligmalar1 ile beraber aboneliklerini sonlandirma egilimi gosteren
miisteriler ve bu egilime neden olan durumlar ortaya cikartilmaya ¢alisiimaktadir (Kogoglu,

2017).

Internet ve internet teknolojilerinin hayatimizin her alanima girmesi ile birlikte insanlar giinliik
aktivitelerini gerceklestirirken bile veri iiretir duruma gelmistir. Uretilen veri tiirii, sadece
geleneksel veri tabanlarinda tutulan veri degil, sosyal medya igerikleri, e-postalar, goriintii,
video, ses gibi farkli tiirleri iceren veridir. Arama motorlarinda yapilan aramalar, sosyal
medyada paylasilan gonderiler, e-ticaret siteleri izerinden satin alinan iiriinler, akilli telefonlar
aracilifiyla yapilan iglemler ile kullanicilar arkalarinda veri birakmaktadirlar. Veri hacmindeki
artis ve dijital ekonominin hizla yiikselisi veri depolama ve veri analizi ihtiyaci arttirmigtir.
Klasik veri taban1 sistemleri ile verinin saklanmasi ve veri analizi yontemleri hizla artan veri

hacmi karsisinda yetersiz kalmistir ve bu noktada ‘Biiyiik Veri’ kavrami dogmustur.

Biiyiik Veri sadece internet ve internet teknolojilerinde degil, gen dizilislerinin analizi, hava
durumu sensoérlerinden gelen veri basta olmak {izere verileme islemlerinin yapildig1 bir¢cok

alanda biiyiik veri bir ihtiya¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



Biiyiik veriyi avantaja doniistiirme agsamasinda karsimiza biiyiik veri analizi ¢ikar. Biiyiik veri
analizindeki temel yaklagim, iiretilen verinin herhangi bir veri depolama sisteminde saklanip
sonrasinda bu veriden ¢ikarimlar yapilarak deger elde edilmesi yoniindedir. Bu islem igin
birtakim teknolojiler sunulmustur. Apache Spark bu teknolojilerden biridir. Hizi,
Olgeklenebilirligi, ileri analitik iglemleri ve kullanim kolaylig1 sebebi ile veriden bilgi ve 6n
gorii cikarmay1 hedefleyen veri bilimi alaninda gittikge popiiler olmustur. Java, Scala, R,
Python gibi programlama dilleri ile uygulama gelistirme firsat1 sunmasinin yani sira, ¢ok amagl
bir dizi kiitliphane sunmaktadir. Makine 6grenmesi i¢in MLIib, akis isleme igin Spark
Streaming, grafik isleme i¢in GraphX gibi ileri analitik ihtiyacini karsilayacak ve birbiri ile
yakin calisabilecek sekilde tasarlanmig bir dizi bilesen igerir. Bu tasarimin en 6nemli avantaji,
farkli isleme ve analiz yontemleri gerektiren uygulamalar1 sorunsuz bir sekilde birlestirebilme
yetenegidir. Ornegin sosyal medyadan gercek zamanli olarak akan veriye makine 6grenmesi

kiitiiphanesi ile siniflandirma yontemleri uygulanabilir.

Bu tezde biiytik veri platformlarindan biri olan Apache Spark ile telekomiinikasyonda miisteri
kay1p analizi gergeklestirilmistir. Analiz arac1 olarak Apache Spark’in se¢ilmesini sebebi, daha
once Apache Spark ile yapilmis miisteri kayip analizi tez ¢alismasi yapilmamis olmasidir. Bu
tez c¢alismasinin GENEL KISIMLAR ana baslig1 altinda miisteri kayip analizi tanimi ve
detaylar1 belirtilmis, biiyiik veri tanimi, tarihge ve biiyiik veri isleme araclarina yer verilmis,
secilen teknoloji olarak Apache Spark tanitilmis ve literatiirde Apache Spark ile yapilmus biiyiik
veri ¢aligmalart incelenmistir. Ayrica calismada kullanilan algoritmalarin detaylarina yer

verilmistir.

MALZEME ve YONTEM béliimiinde tez calismasinda kullanilan veri setinin detaylarina,
kullanilan programlama araglarina, veri seti iizerinde yapilan islemlere ve calismay1

gerceklestirmek igin veri setine uygulanan yontemlere yer verilmistir.

BULGULAR béliimiinde gelistirilen modellerden elde edilen sonuglar ele alinmis, ardindan
cesitli performans degerlendirme olgiitlerine gore yontemlerin performans analizlerine yer

verilmistir ve en basarili model belirlenmistir.

TARTISMA ve SONUC bdliimiinde tez g¢alismasinin diger ¢alismalardan farki, bulgularin
yorumlari, elde edilen sonuglarin literatiire katkisi, gelecek calismalarin neler olabilecegi

konularina yer verilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. MUSTERI KAYIP ANALIZi

Yeni pazarlar gelistikce, sirketler arasindaki rekabet keskin bir sekilde artmaktadir. Rekabet
zorlastig1 ve telekomiinikasyon satig iiriinii haline geldigi i¢in sirketler maliyetleri en aza
indirmek, hizmetlerine deger katmak ve farklilig1 garanti etmek icin yarigirlar. Artik miisteriler
hizmet saglayicilarint secebiliyor durumda oldugundan sirketler pazardaki durumlarini
korumak icin miisteri iliskilerine dikkat etmektedir. Zorlu rekabet kosullar1 altinda sirketler,
miisterilerin davraniglarina odaklanmaya caligirlar (Kisioglu ve Topcu, 2011). Miisterilerin
davraniglar1 ve aldiklar1 aksiyonlar organizasyonlar i¢in O6nemli ipuglaridir. Yeni miisteri

kazaniminin yaninda sirketler, var olan miisterileri de kaybetmemek durumundadir.

Miisteri elde tutma, yeni ve potansiyel olarak riskli miisterileri arama ihtiyacini azaltarak,
mevcut miisterilerin taleplerine odaklanmaya olanak tanimasi ve uzun vadeli miisterilerin daha
fazla satin alma egiliminde olmasi sebebi ile ekonomik degere sahiptir. Miisteri memnuniyeti
yiiksek miisterilerden gelen olumlu sézler, yeni miisterilerin kazanilmasi i¢in iyi bir yoldur ve
uzun vadeli miisterilerin taleplerine iliskin daha genis bir veri tabani olmasi nedeniyle mevcut

miisterilere hizmet vermek daha az maliyetlidir (Van den Poel ve Lariviere 2004).

Miisteri iligkileri yonetimi (CRM) araglari, miisteri kazanimini ve miisteri elde tutmayi
gelistirmek, karlilig1 artirmak ve tahmine dayali modelleme ve siniflandirma gibi 6nemli
analitik gorevleri desteklemek icin gelistirilmistir. Tipik bir CRM uygulamasi her bir
miisteriyle ilgili ¢ok sayida bilgi icerir. Bu bilgi, miisterilerin sirketteki faaliyetlerinden, kayit
stirecinde miisteri tarafindan girilen veriden, cagri merkezine yapilan aramalardan vb. elde
edilir. Bu verinin dogru analizi, pazarlama amaglari i¢in degil, ayn1 zamanda sozlesmelerini
feshetme olasilig1 olan miisterileri belirlemek i¢in de dikkate deger sonuglar saglayabilir
(Lazarov ve Capota, 2007). Bu amag dogrultusunda veri madenciliginin uygulama alanlarindan
biri olan Miisteri Kayip Analizi calismalari karsimiza ¢ikmaktadir. Miisteri kayip analizi cesitli
sektorlerde yapilmaktadir. Miisteri kaybini tahmin etmede birgok veri madenciligi teknikleri
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, biiytlik veri analizi teknikleri, meta-sezgisel teknikler ve

hibrit modeller miisteri kaybini1 tahmin etmede yaygin olarak kullanilan yontemler arasindadir.



"Churn", Ingilizce degisim anlamina gelen change ve doniis anlamma gelen turn
kelimelerinden tiiretilen bir kelimedir. Bir s6zlesmenin sona ermesi anlamina gelir (Lazarov ve

Capota, 2007).

Miisteriler aldiklart hizmeti kullanmay1 birakip baska bir hizmet saglayiciya gecmesi
durumunda “churner” olarak adlandirilir. Bu durum, rakiplere kolayca gecis yapilabilen ve
birgok miisterisi olan bankalar, sigorta ve telekomiinikasyon sirketleri gibi sirketler i¢in biiyiik

bir endise kaynagidir (Richeldi ve Perrucci, 2002).

Lazarov ve Capota (2007) miisteri kaybini 3 sinifa ayirmistir. Aktif miisteri kaybi, miisterinin
mevcut sdzlesmesini iptal edip baska bir hizmet saglayiciya ge¢mesini; donlisgiimlii miisteri
kayb1, miisterinin rakip saglayiciya gegme amaci olmadan s6zlesmesini iptal etmesini; pasif
miisteri kaybi ise hizmet saglayici tarafindan s6zlesmenin iptal edilmesini ifade eder. En zoru
goniillii (aktif) miisteri kaybini tahmin etmektir. Aktif miisteri kaybini1 6nlemek i¢in, diistik hata
olasilig1 ile ayrilma egiliminde olan miisterilerin hangi miisteriler oldugunun tahmin edilmesi
ve bu miisterilerin neden bir rakibin yararina sirketten ayrilmaya karar verdiginin bilinmesi

gerekir (Lazarov ve Copata, 2007).
2.1.1. Telekomiinikasyonda Miisteri Kayip Analizi ve Onemi

Berson ve digerleri (2000) miisteri kaybini, kablosuz telekomiinikasyon hizmet sektdriinde, bir
saglayicidan digerine miisteri hareketini belirtmek ic¢in kullanilan bir terim oldugunu ve
"miisteri kayb1 yonetimini", bir operatoriin karli miisterileri elde tutma siirecini tanimlayan bir
terim oldugunu belirtmistir. Benzer sekilde, Kentrias (2001), telekomiinikasyon hizmetleri
endiistrisindeki miisteri kayb1 yonetimi teriminin bir sirket i¢in en dnemli miisterileri giivence
altina alma prosediiriinii tanimlamak i¢in kullanildigini diisiinmektedir. Temel olarak, uygun
bir miisteri yonetimi, miisterinin bir hizmet saglayicidan digerine ge¢gme kararini, 'miisteri
karliliginin' bir 6l¢timiinii ve hareketi azaltmak icin bir dizi stratejik elde tutma 6nlemini tahmin

etme yetenegini varsayar (Hung ve dig., 2006).

Telekom sektoriinde hem ses hem de veri hizmeti i¢in miisteriler servis saglayici olarak cesitli
sirketlerden hizmet alabilir ve hizmetlerini bir saglayicidan digerine tasiyabilir. Sektorde
rekabetin yliksek olmasi ve siirekli yenilenen iiriinler nedeniyle, miisteriler 6zel iiriinleri ve daha
iyl hizmeti ¢ok daha diisiik fiyatlarla talep etmektedirler. Bir¢ok telekomiinikasyon sirketi,

miisterileri daha uzun siire hizmette tutmak i¢in elde tutma stratejileri uygulamaktadir. Miisteri



kaybinin azaltilmas sirketler i¢in bir numarali i hedefi haline gelmistir. Telekomiinikasyon
gibi abone yoOnetimi yapan ve gelirlerini abonelerinden saglayan sektorlerde abone sayisini
arttirmak i¢in ana strateji yeni abone kazanimini arttirmak ile baslar. Ancak kazanilmig
abonelerin kontrolsiiz bir sekilde ayrilmas1 hem sirketin uzun ve kisa vadede elde edecegi gelir
planlamasin1 yapamamasina sebep olur, hem de abone kazanmak i¢in katlanmis oldugu iletisim
ve altyapr maliyetleri i¢in bir tehdit olusturur. Finansal sonuclarmi etkileyen abone
hareketlerinde 6nemli olan nokta, ne kadar satis yapilmis oldugu ve ne kadar net abone sahibi
oldugundan ge¢mektedir. Net abone kazanimin1 maksimize edebilmek i¢in etkin bir miisteri
elde tutma ydnetimi vazgegilmez bir stratejidir. Ayn1 zamanda uzun siire abonelik hayatina
devam eden miisteri kitlesi, sirketin faaliyetinde bulunan farkli irlinlerin ¢apraz satiglari i¢in de

firmaya firsat ve zaman saglamaktadir.

Sekil 2.1°de Tiirkiye’deki mobil operatdrlerin Eyliil 2019 — Eyliil 2020 donemlerini kapsayan

miisteri kayip oran1 verilmistir.
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2%

0% —
Haziran | Temmuz | Agustos
20 20 20

——TTMobil | 2,6% | 2.6% | 2.5% | 26% | 25% | 24% | 21% | 23% | 27% | 2.9% | 25% | 22% | 23% |
Vodafone| 2,7% | 2.2% | 23% | 50% | 22% | 23% | 21% | 15% | 18% | 21% | 19% | 16% | 16%
—Turkcell | 24% | 24% | 69% | 42% | 21% | 21% | 1,9% | 15% | 17% | 25% | 25% | 24% | 24%

Eyldl 19 | Ekim 19 | Kasim 19 | Aralik 19 | Ocak 20 | Subat 20 | Mart 20 | Nisan 20 | Mayis 20 Eylil 20

Sekil 2.1: Mobil isletmecilerin miisteri kayip oran1 (BTK, 2020).

Telekomiinikasyon sektorii, artan abone sayisi, hizla yenilenen iirlinler ve artan biiyiikliikte ses
ve data kullanimi nedeniyle biiylik miktarda veri iiretmektedir. Veri madenciligi igin biiyiik veri
analizi teknolojisinin kullanilmasi, miisteri kaybini tahmin etmek ve miisteri kaybini azaltmak
icin telekomiinikasyon sektoriinde arastirmalarin odak noktasi haline gelmistir. Sektorde
isletmeciler arasindaki rekabetin biiylik olmasi sebebi ile verinin zamaninda ve hizli sekilde
analiz edilmesi ¢ok onemlidir. Bu nedenle miisteri ayrilma analizi ve ayrilmaya sebep olan
durumlarin tespit edilerek miisteri deneyimini iyilestirme ¢aligmalar1t yaygin olarak
yapilmaktadir. Telekomiinikasyon sirketlerinin miisteri kaybini1 azaltmalar1 icin yiiksek riskli

miisterileri belirlemesi gerekir. Buna ek olarak belirlenen miisteri kitlesinin ihtiyaglarinin



karsilanabilmesi ve miisterilerin operatdrde kalmaya ikna edilebilmesi i¢in miisterilerin ne
zaman ayrilacaginin da tahmin edilmesi 6nem tasir. Sekil 2.2°de internet servis saglayicilari
icin konularina goére abone sikayetleri arasinda en yiiksek paya baglanti/hizmet kalitesi ve
abonelik igslemlerinin sahip oldugu goriilmektedir (BTK, 2020). En ¢ok abone sikayetine konu
hususlar; baglanti/hizmet kalitesi (n=27117, %60,5), abonelik islemleri (n=9641, %21.,5),
faturalandirma (n=3081, %6,9), taahhiitname/cezai sart/cayma bedeli (n=2685, %06,0),
yanlis/eksik bilgilendirmedir (n=2294, %S5,1). Miisterinin aldig1 hizmetten memnun olmamasi
ayrilma egilimine neden olan etkenlerdendir. Bu tiir abonelerin tespit edilip hizmet kalitesinin
arttirllmasi oldukca 6nemlidir. Miisteri kayip analizi ¢caligsmalari ile ayrilma egilimine neden
olan durumlarin ortaya ¢ikarilmasi, miisteri elde tutmayi saglamasinin yaninda yeni abone
kazanimi da arttirabilir. Insanlar olumlu hizmet deneyiminden daha c¢ok, olumsuz hizmet
deneyimini paylasma egilimindedir ve bu da sirketin gelecekteki olas1 miisterileri arasinda
olumsuz bir imaja sahip olmasina neden olur. Memnuniyeti yliksek olan miisterilerden gelen

olumlu sozler yeni miisterilerin kazanilmasi i¢in iyi bir yontem olabilir.

Yanhg/Eksik

Taahiitname/Cezai Bilgilendirme
Sart/Cayma Bedeli 2294
2685 %5,1

%6,0

Faturalandirma
3081
%6,9

Abonelik islemleri
9641
%21,5

Sekil 2.2: Internet servis saglayicilari igin miisteri sikayetlerinin konularina gore dagilimi (BTK,

2020).

Yeni miisteri kazanimi, mevcut miisterileri elde tutmaktan ¢ok daha pahaliya mal olmaktadir.
Genel olarak sirket miisteri kazanimi maliyetlerini tamamen telafi etmeden 6nce yeni miisteri
ayrilmis olacaktir, bu nedenle mevcut miisterileri elde tutmaya yonelik harcamalar yapmak,
yeni miisteriler kazanmaktan daha verimlidir. Sonug olarak, miisteri kayip yonetimi ¢cok dnemli

bir rekabet silah1 ve miisteri odakli pazarlama ¢abalarinin tamamai i¢in bir temel olarak ortaya



cikmigtir. Etkin bir miisteri elde tutma yonetimi ile bir sirket ne tiir miisterilerin ayrilma
olasiliginin ve hangi miisterilerin sadik olma olasiliginin yiiksek oldugunu belirleyebilir.
Stirecin bir kism1 miisteri degerini belirlemektir, bazen karli olmayan veya c¢ok az karli olan
miisterilerin serbest birakilmasi istenebilir. Bu tiir bilgiler sirket i¢cin mevcut oldugunda,
pazarlama yoneticileri ayrilan miisterileri en aza indirmek, degerli olanlar1 geri kazanmak ve
gelecekte ayrilma ihtimali en az olanlar da dahil olmak iizere dogru miisterileri daha uygun

maliyetle ¢cekmek i¢in bilingli ve stratejik 6nlemler alabilirler (Richeldi ve Perrucci, 2002).

Genel olarak, telekomiinikasyon endiistrisinde miisteri kaybini tahmin etmek i¢in kullanilan
ozellikler arasinda miisteri demografik bilgileri, sézlesmeye bagli veri, miisteri hizmetleri
giinliikleri, miisteri hesap bilgileri, ¢cagr1 ayrintilari, sikayet kayitlari, fatura ve 6deme bilgileri,
miisterilerin sahip oldugu faydalar, arama detaylari, cagr1 alma detaylar1 bulunur (Huang ve

dig., 2012).
2.2. BUYUK VERIi VE ANALIZi
2.2.1. Biiyiik Veri

Biiyiik veri kavrami ilk kez 1998 yilinda Silicon Graphics International ¢alisan1 John Mashey
tarafindan “Big Data and the NextWare of InfraStress” baslikli sunumda kullanilmistir
(Diebold, 2012). Biiytiik veri kavraminin bir Veri Madenciligi kitabinda yer almasi ise ilk kez
Weiss ve Indrukya’nin “Predictive Data Mining: A Practical Guide” kitab1 ile ger¢eklesmistir
(Weiss ve Indurkhya, 1998). Ilk akademik makalede kullanilmasi 2000 yilinda Francis X.
Diebold‘un ““ ”Big Data” Dynamic Factor Models for Macroeconomic Measurement and

Forecasting” isimli makalesi ile olmustur (Diebold, 2000). 9

90’11 yillarin ortalarina yapilan referanslara ragmen Sekil 2.3’de goriildiigii gibi, biiytik veriye

olan ilgi 2011 yilinda artmaya baslamistir.
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Sekil 2.3: Biiyiik veriye olan ilginin yillara gore degisimi (Google Trends-Big Data, 2020).

2010 yilinda Apache Hadoop biiyiik veriyi; kabul edilebilir bir kapsamda genel bilgisayarlar
tarafindan yakalanamayan, yonetilemeyen ve islenemeyen veri kiimeleri olarak tanimlamistir
(Chen ve dig., 2014). Manyika ve digerleri (2011), biiylik veriyi; boyutu, tipik veri tabani
yazilim araglarinin yakalama, saklama, yonetme ve analiz etme yeteneginin 6tesinde olan veri
kiimesi olarak tanimlar. IDC, 2011 yilinda yayinladig1 raporunda biiyiik veriyi digerlerinden
daha genis kapsamli olarak ele alir ve biiyiik veriyi yiiksek hizda yakalama, kesif ve analiz
saglayarak, ¢ok cesitli veriden ¢ok biiyiik miktarlarda ekonomik olarak deger elde etmek i¢in

tasarlanmis yeni nesil teknoloji ve mimariler olarak tanimlar (Gantz ve Reinsel, 2011).
Biiyiik Veri Bilesenleri:

Veri Biiyiikliigi, biiyiik veri nedir sorusu goz oniine alindiginda akla gelen ilk 6zelliktir. Ancak,
cok ¢esitli kaynaklardan gelen veri diisiiniildiigiinde veri miktarinin yaninda baska 6zellikler de

ortaya ¢ikmuistir.

Laney (2001), bilgi teknolojileri organizasyonlarinin veri yonetimine geleneksel yaklagimlarla
bakmamalar1 gerektigini belirtmis ve 3-V olarak bilinen Hacim (Volume), Hiz (Velocity) ve
Cesitlilik (Variety) bilesenlerinin veri yonetiminde karsilasilan zorluklar oldugunu belirtmistir.
3-V, biiyiik veriyi tanimlamak i¢in ortak bir ¢ergevedir (Chen ve dig., 2012; Kwon ve dig.,
2014; Gandomi ve Haider ,2015). 3-V biiyiik veriyi tanimlamak ve diger biiylik 6l¢ekli veri

kiimelerinden ayirmada kullanilsa dahi, biiytlik veriyi tanimlayan iki 6nemli bilesen daha vardir:



deger (Value) ve dogruluk (Veracity) (Lycett, 2013, Ebner ve dig., 2014; Erevelles ve dig.,
2016). Bu ozellikler Sekil 2.4’de goriildiigii iizere biiyiik verinin 5V’si olarak anilmaktadir.

Bazi ¢alismalarda ise degiskenlik (Variability) ve karmasiklik (Complexity) biiyiik verinin diger

boyutlar1 olarak incelenmistir (Gandomi ve Haider, 2015).

Hacim: Veri hacmi biiyiik verinin birincil niteligidir. Biiylik verinin {retilmesi ve
toplanmasiyla, veri olgeginin giderek daha biiyiik hale gelmesini ifade eder. Biiylik veri
hacimlerinin tanimlar1 gérecelidir, zaman ve veri tiirli gibi faktorlere gore degisir. Glinlimiizde
biiyiik veri olarak kabul edilebilecek veri miktari, gelecekte daha fazla veri kiimesinin
yakalanmasina izin verecek sekilde depolama kapasitelerinin artmasi ile esigi karsilamayabilir.
Ayrica, ¢esitlilik altinda tartisilan veri tiirti, ‘biiyiik veri’ ile neyin kastedildigini tanimlar. Ayni
boyuttaki iki veri kiimesi, tiirlerine bagli olarak farkli veri yonetimi teknolojileri gerektirebilir.
Ornegin: Tablo ve video verisi. Dolayisiyla, biiyiik verinin tanimlar1 da sektore baghdir. Bu
nedenle, bu hususlar biiylik veri hacimleri i¢in belirli bir esik tanimlamay1 imkansiz kilmaktadir

(Gandomi ve Haider, 2015).

Hiz: Veri iiretilme hizini temsil eder. Biiylik veri yliksek hizli olarak nitelendirilir (Elragal,
2014). Veriden anlamli bilgi ¢ikarmak icin verinin ne kadar hizli analiz edilmesi gerektiginin
bir gostergesidir (Lopez ve dig.,2014). Mobil cihazlardan yayilan ve mobil uygulamalardan
akan veri, giinlilk miisteriler i¢in gercek zamanli, kisisellestirilmis teklifler olusturmak i¢in
kullanilabilecek meta veri iiretir. Bu veri, gergek miisteri degeri olusturmak i¢in ger¢ek zamanl
olarak analiz edilebilen cografi konum, demografi ve ge¢mis satin alma modelleri gibi

miisteriler hakkinda saglam bilgiler saglar (Gandomi ve Haider, 2015).

Cesitlilik: Veri kiimesinde ki yapisal cesitliligi ifade eder. Veri farkl tiirlerde yapisal, yar1

yapisal ve yapisal olmayan veri olabilir (Gandomi ve Haider, 2015).

e Yapisal veri, verinin tanimlanmis is kurallarina gore tablolar halinde diizenlendigi
geleneksel veri tabanlarinda (SQL veya digerleri) bulunur. Yapilandirilmig veri
genellikle calisilmasi en kolay veri tipidir, ¢linkii veri tanimlanmis ve dizinlenmistir,
erisimi ve filtrelenmesi kolaydir (Ohlhorst, 2013).

e Yapisal olmayan veri tablolar halinde diizenlenmemis ve uygulamalar tarafindan yerel

olarak kullanilmamis veya bir veri tabani tarafindan yorumlanmamis veridir. (Ohlhorst,



10

2013). Bu tiirdeki verinin sunulmasinin zor olmast, veri isleme siireglerinde NoSQL (Not
only SQL) gibi iligkisel olmayan ve yatay mimariye sahip yeni teknolojilerin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Radar ve sensdr verisi, goriintii, ses, video verisi, e-posta ve
metinler yapisal olmayan veriye ornektir.

e Yan yapisal veri, yapilandirilmamis ve yapilandirilmis verisi arasindadir. Yari
yapilandirilmis verinin, tablo ve iliskileri olan bir veri taban1 gibi resmi bir yapisi yoktur.
Ancak, yapilandirilmamig verinin aksine, yari yapilandirilmig veri, anlamsal 6geleri
ayirmak ve igindeki kayit ve alan hiyerarsilerini saglamak i¢in etiketler veya bagka
isaretler igeren veri bi¢cimidir (Ohlhorst, 2013). Bu veri tiirline JSON ve XML tiirtindeki

veri Ornek verilebilir.

Deger: Siirekli artan veri miktar1 deger sorununa yol agmaktadir. Onemsiz ve alakasiz veriyi
ortadan kaldirmak, i¢ gorii elde edilecek veriyi ortaya ¢ikarmaktadir. Buradaki sorun hangi
verinin alakali oldugunu tanimlamak ve daha sonra bu veriyi zamaninda analiz i¢in hizli bir

sekilde ayiklamaktir (Erevelles ve dig., 2016).

Dogruluk: IBM, Dogrulugu bazi veri kaynaklarinda bulunan giivensizligi temsil eden
dordiincii V olarak onermistir (Gandomi ve Haider, 2015). Veri belirsizligi ve belirli veri
tirleriyle iliskili giivenilirlik diizeyini ifade eder. Yiksek veri kalitesine ulagmak i¢in
cabalamak onemli bir biiyiilk veri gereksinimi ve zorluktur, ancak en iyi veri temizleme
yontemleri bile hava durumu, ekonomi veya bir miisterinin gelecekteki fiili satin alma kararlari
gibi bazi1 veri kiimelerinin dogal dngoriilemezligini ortadan kaldiramaz. Belirsizligi kabul etme
ve planlama ihtiyaci biiyiik verinin bir bagka boyutudur. Belirsizligi ele almanin ve ydonetmenin

onemini vurgular (Miele ve Shockley, 2013).
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Biiyiik Veri

5V
Cesitlilik

Sekil 2.4: Biiyiik verinin 5-V’si (Demchenko ve digerleri, 2013).

Degiskenlik: Degiskenlik, veri akis hizindaki degisimi ifade eder ve SAS (Statistical Analysis
System) tarafindan ortaya atilmistir. Artan veri hizlarina ve ¢esitliligine ek olarak, veri akislari
ongoriillemez sekilde sik sik degismektedir ve biiylik dl¢iide baskalasima ugramaktadir. Bu
biiylik veriyi yonetmek acisindan zorlayici bir durumdur, ancak isletmelerin sosyal medyada ne
zaman trend olduklarini1 ve giinliik, sezonluk ve olaylarla tetiklenen en yiiksek veri yiiklerini

nasil yoneteceklerini bilmeleri gerekir (SAS, 2020).

Karmagikhik: Karmasiklik, biiyiik verinin sayisiz kaynak araciligiyla tiretildigi gercegini ifade
eder. Farkli kaynaklardan alinan veriyi baglama, eslestirme, temizleme ve doniistiirme ihtiyaci

gibi kritik zorluklar1 ortaya ¢ikarir (Gandomi ve Haider, 2015).
Biiyiik Verinin Simiflandirilmasi:

Biiyiik veri birgok sekilde depolanabilir, elde edilebilir, islenebilir ve analiz edilebilir. Her
biiyiik veri kaynaginin, verinin frekansi, hacmi, hizi, tiirii ve dogrulugu gibi farkli 6zellikleri
vardir. Biiyiik veri islendiginde ve depolandiginda, yonetisim, giivenlik ve yonetim politikalar
gibi ek boyutlar devreye girer. Uygun bir biiylik veri mimarisini se¢gmek ve uygun ¢oziimii
olusturmak, pek ¢ok faktoriin dikkate alinmasi gerektigi i¢in oldukg¢a zordur. Bu nedenle biiyiik
veri, Ozelliklerinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in farkli kategoriler halinde siniflandirilabilir.

Biiyiik veriyi tiire gore kategorize etmek, her tiir verinin 6zelliklerini gérmeyi kolaylastirir. Bu



12

ozellikler, verinin nasil elde edildigini, uygun formatta nasil iglendigini ve yeni verinin ne
siklikla kullanilabilir hale geldigini anlamamiza yardimci olur. Farkli kaynaklardan gelen
verinin farkli 6zellikleri vardir; 6rnegin, sosyal medya verisi siirekli olarak gelen video, resim
ve blog gonderileri gibi yapilandirilmamis metinlere sahip olabilir. Verinin nasil toplandigi,
analiz edildigi ve iglendigi gibi, biiylik verinin 6zelliklerine belirli hatlardan bakmak yararlidir.
Veri smiflandirildiktan sonra uygun biiylik veri modeliyle eslestirilebilir (Mysore ve dig.,
2013). Tablo 2.1°de belirtildigi tizere on iki farkli kategoriye ayrilir (Mysore ve dig., 2013;
Hashem ve dig., 2015; Terzi ve dig., 2015; Eyiipoglu, 2018). Bu kategorilerin her birinin

kendine has Ozellikleri vardir.

Tablo 2.1: Biiyiik verinin siniflandirilmasi1 (Mysore ve dig., 2013; Hashem ve dig., 2015; Terzi ve

dig., 2015).
Kategori Aciklama
Veri Tipi Meta veri, ana veri, tarihsel veri, islem verisi
i¢erik Formati Yapisal, yar1 yapisal, yapisal olmayan
Veri Kaynagi Web ve Sosyal medya, 10T, i¢ veri kaynaklari, islem verisi, insan
Veri kullanin Sanayi, akademi, aragtirma merkezleri, devlet
Veri Tiiketicisi Veri Depolari, insani, is siireci, kurumsal uygulamalar
Analiz Tipi Gergek zamanli, y1g1n, etkilesimli, hibrit
Isleme Metodolojisi Tahmini analiz, analitik, modelleme, sorgu ve raporlama
Isleme Yontemi Yiiksek performansl hesaplama, dagitik, paralel, kiime, grid
Veri deposu Iliskisel, graf, belge odakli, siitun odakl1, anahtar degeri
Veri Sikhgi Istege bagl, siirekli, gergek zamanli, zaman serisi
Veri Hazirlama Temizleme, normalizasyon, doniisiim
Donanim Ticari donanim, son teknoloji donanim

1. Veri Tipi: Islenecek verinin tiiriidiir. Veri tiiriinii bilmek, depodaki veriyi ayirmaya
yardimet olur. Islemsek, gegmis, ana veri ve digerleri.

2. Icerik Formati: Gelen veriyi nasil islenmesi gerektigini belirler, ara¢ ve tekniklerin
secilmesi ve bir ¢oziimiin isletme perspektifinden tanimlanmasi i¢in kilit 6nem tasir.
Yapilandirilmig  (6rnegin  RDMBS), yapilandirilmamis (6rnegin ses, video ve
goriintiiler) veya yar1 yapilandirilmis bicimde olabilir

3. Veri Kaynagi: Veri kaynagi veya verinin iretildigi yer. Tiim veri kaynaklarimni

belirlemek, kapsami bir isletme perspektifinden belirlemeye yardimci olur. Veri
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kaynaklar1 Web ve Sosyal Medya (Facebook, Twitter, Bloglar) siteleri, makine ve insan
tarafindan {iretilen veri, sensorler, islem verisi, [oT olabilir.

Veri Kullanimi: Veriyi kullanacak olan kisiler veya kurumlar. Sanayi, Akademi,
Devlet Kurumlari, arastirma merkezleri, sivil toplum kuruluslar

Veri Tiiketicisi: Islenmis verinin olasi tiiketicileri. Insan, is siirecleri, kurumsal
uygulamalar, veri depolari.

Analiz Tipi: Veri ger¢cek zamanli, y181n, etkilesimli veya hibrit olarak analiz edilebilir.
Analiz tipi; riinler, araclar, donanim, veri kaynaklar1 ve beklenen veri frekansi
hakkindaki diger bazi kararlari etkilediginden dikkatli secilmelidir. Dolandiricilik
tespiti icin kullanilacak analiz tipi ger¢cek zamanli veya ger¢ek zamanliya yakin
olmalidir. Stratejik is kararlar1 i¢in yapilan trend analizi ise y1gin olarak yapilabilir.
Isleme Metodolojisi: Verinin islenmesi icin kullanilacak teknik tiirii. Is gereksinimleri
uygun isleme metodolojisini belirler. Tekniklerin bir kombinasyonu kullanilabilir.
Isleme metodolojisi secimi, biiyiik veri ¢dziimiiniizde kullanilacak uygun arag ve
tekniklerin belirlenmesine yardimei olur. On gériicii analiz, analitik (metin analizi,
konusma analizi vb.), modelleme, raporlama.

Isleme Yontemi: Isleme yontemi olarak yiiksek performansli hesaplama, dagitik,
paralel, kiime ve grid yapis1 kullanilabilir. Kullanilacak biiyiik veri isleme araci isleme
yontemine gore belirlenir.

Veri Deposu: Verinin bulundugu depolar. iliskisel, graf, belge odakli, siitun odakli,
anahtar degeri (Anahtar degeri, ¢cok biiyiik bir boyuta dlgeklenmek {izere tasarlanmis
veriyi depolayan ve bunlara erigen alternatif bir iligkisel veri tabani sistemidir)

Veri Sikhigi: Ne kadar veri ne siklikta gelir? Veri gelis sikligr ve boyutunu bilmek,
depolama mekanizmasini, depolama bi¢imini ve gerekli 6nisleme araglarini belirlemeye
yardimci olur. Veri siklig1 ve boyutu veri kaynaklarina baglidir: Sosyal Medya verisi
istege bagli, hava durumu ve islem verisi siirekli veya ger¢cek zamanli, zamana dayali
verisi zaman serileri olarak gelir.

Veri Hazirlama: Veriye yapilacak olan temizleme, entegrasyon, doniisiim,
normalizasyon, veri azaltma, ayriklastirma gibi veri 6n isleme adimlarini ifade eder.
Donanim: Biiylik veri c¢oziimiiniin uygulanacagi donanim tiirli. Donanimin

sinirlamalarini anlamak, biiyiik veri ¢6ziimii se¢imine yardimci olur.
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2.2.2. Biiyiik Veri Analizi

Veri kiimelerinin boyutlar siirekli olarak artmaktadir, su anda tek bir veri setinde hacim olarak
terabayttan (TB) petabayt (PB) seviyesine kadar veri bulunmaktadir. Biiyiik veri analizi, biiytlik
veri kiimelerine gelismis analiz tekniklerin uygulandig1 kisimdir, ancak veri seti ne kadar biiyiik

olursa, analizi ve yonetimi o kadar zorlasir.

Biiyiik veriden i¢ gorii ¢ikarmanin genel siireci, Sekil 2.5’te gosterilen bes asamaya (Labrinidis
ve Jagadish, 2012) ayrilabilir. Bu bes asama, iki ana alt siireci olusturur: veri yonetimi ve veri
analizi. Veri yonetimi, veri elde etmek ve depolamak, analiz i¢in hazirlamak ve almak i¢in
siirecleri ve destekleyici teknolojileri igerir. Ote yandan veri analizi, biiyiik veriyi analiz etmek
ve i¢ gorii elde etmek icin kullanilan teknikleri ifade eder. Bu nedenle, biiyiik veri analitigi,
biiylik veriden genel olarak ‘i¢gorii ¢ikarma’ siirecinde bir alt siire¢ olarak goriilebilir (Gandomi

ve Haider, 2015).

Biytk Veri Streci

Veri YOnetimi Analiz

*Edinme *Modelleme ve Analiz
* Temizleme ve Dontistiirme *Yorumlama
«Birlestirme ve Gosterim

Sekil 2.5: Biiyiik Veri Siireci (Gandomi ve Haider, 2015).

Geleneksel veri yonetiminde yapilandirilmig veri depolama ve erisim yoOntemleri arasinda
iligkisel veri tabanlar1 ve veri ambarlar1 bulunur. Veri dis kaynaklardan ¢ikartan, operasyonel
ihtiyacglara gore doniistiiren ve son olarak veri tabanina veya veri ambarina yiikleyen; Cikart
(Extract), Dontistiir (Transform), Yiikle (Load) veya Cikart, Yiikle, Dontistlir (ELT) araglari
kullanilarak yiiklenir. Boylece, veri madenciligi ve ¢cevrimici analitik islevler i¢in kullanilabilir
hale getirilmeden dnce veri temizlenir, doniistiiriiliir, birlestirilir ve kataloglanir (Elgendy ve

Elragal, 2014; Bakshi, 2015).

Iliskisel veri tabanlar gittikce daha pahali olan donanimlar kullanmaktadir. Gériiniise gore
geleneksel iligkisel veri tabanlari biiyiik verinin biiyiik hacmini ve heterojenligini kaldiramaz.

Arastirma topluluklari farkli agilardan bazi ¢oziimler Snermistir (Chen ve dig., 2014). Ornegin
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bulut bilisim, maliyet verimliligi, esneklik ve sorunsuz siiriim yiikseltme ve siiriim azaltma gibi
biiyiik veri kiimeleri i¢in gerekli olan altyap1 gereksinimlerini kargilamak i¢in kullanilir. Biiyiik
olgekli ve diizensiz veri kiimelerinin kalic1 olarak depolanmasi ve yonetilmesi i¢in dagitilmis
dosya sistemleri (Howard ve dig.,1988) ve NoSQL (Cattel, 2011) veri tabanlar1 uygun

seceneklerdir.
2.2.2.1. Biiyiik Veri Analizi Teknikleri

Biiyiik Veri analizi teknikleri, istatistiksel analiz, veri madenciligi, makine 6grenmesi, yapay
sinir aglari, sosyal ag analizi, sinyal isleme, Oriintii tanima, optimizasyon yontemleri ve veri
gorsellestirme yaklagimlart gibi cesitli yontemleri igerir. Birgok ¢alisma, kullanilan teknikleri
gelistirerek, yenilerini nererek veya cesitli algoritma ve teknolojilerin birlesimini test ederek

biiylik veriyi ele alir. Bu tez ¢aligmasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.

Makine 6grenmesi veriden dgrenerek oriintiiyii ¢cikarmakla ilgilidir. Istatistik, yapay zeka ve
bilgisayar biliminin kesisme noktasindaki bir aragtirma alanidir ve ayn1 zamanda tahmine dayali
analitik veya istatistiksel O0grenme olarak da bilinir (Miiller ve Guido, 2016). Makine
O0grenmesinin en belirgin 6zelligi veriden 6grenmektir. Biiylik Veri ile basa ¢ikabilmek i¢in
hem denetimli 6grenim hem de denetimsiz Ogrenmeyi kapsayan makine Ogrenimi

algoritmalarini bliylitmemiz gerekir (Chen ve Zhang, 2014).

Biiyiik veri analizinde kullanilabilecek diger yontemler; Tahmin Analitigi, Veri Madenciligi,
Veri Gorsellestirme, Sosyal Ag Analizi’dir (Chen ve Zhang, 2014; Elgendy, 2014; Elragal,
2014; Ali ve dig., 2016).

Tahmin Analitigi: Ongériicii analitik gegmis deneyimlere dayanarak (toplanan veriler igin)
gelecekteki bazi olaylar1 veya davraniglar (veri madenciligi ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak) tahmin ederek rekabet avantaji saglamay1 amaglayan bir teknolojiyi ifade eder.
Ongoriicii analitik, veri bilimi, makine dgrenimi, dngoriilii ve istatistiksel modelleme igerir ve
verilen girdi ampirik verilere dayali ampirik tahminler ¢ikarir. Temel dayanak, gelecegin

gecmis deneyimler temelinde tahmin edilebilecegidir (Ali ve dig., 2016).

Veri Madenciligi: Veri madenciligi, kiimeleme analizi, siniflandirma, regresyon ve
iliskilendirme kurali 6grenimi de dahil olmak iizere veriden degerli bilgileri ¢ikarmak i¢in

kullanilan bir dizi tekniktir. Makine O0grenimi ve istatistik yontemleri igerir. Biiylik veri
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madenciligi, geleneksel veri madenciligi algoritmalarina kiyasla daha zordur. Cogu uzanti
genellikle belirli miktarda biiytik veri 6rnegini analiz etmeye dayanir ve 6rnek tabanli sonuglar

genel verilere uygulanir (Chen ve Zhang, 2014; Emani ve dig., 2014).

Veri Gorsellestirme: Gorsellestirme Yaklasimlari, verileri anlamak icin tablolar, goriintiiler,
diyagramlar ve diger sezgisel goriintiileme yollarini olusturmak icin kullanilan tekniklerdir

(Chen ve Zhang, 2014).

Sosyal Ag Analizi: Sosyal Ag Analizi sosyal varliklar arasindaki iligkilerin yani sira bu
iligkilerin oriintiileri ve sonuglarina odaklanmaktadir. Sosyal ag analizi, kimin kim oldugunu ve
kimin hangi bilgi veya bilgiyi kiminle paylastigin1 ve neyi kullandigini, etkilesimde bulunan
taraflar arasinda bilgi akisin1 kolaylastiran seyleri kavramak i¢in hem resmi hem de resmi

olmayan iligkileri planlar ve dlcer (Elgendy, 2014; Elragal, 2014).

Biiyiik Veri analizi ¢alismalar c¢esitli alanlara boliinebilir; yapisal veri analizi, metin veri
analizi, multimedya veri analizi, sosyal medya analizi ve mobil veri analizi gibi ¢esitli alanlara
boliinebilir (Tablo 2.2). Boyle bir simiflandirma veri 6zelliklerini vurgulamay1 amaglar, bazi

alanlarda benzer teknolojiler kullanilabilir.

Tablo 2.2: Biiyiik veri analizi alanlar1 (Chen ve Zhang, 2014, Gandomi ve Haider, 2015).

Kategori Aciklama

[liskisel veri tabanlarina dayanan yapisal veriyi analiz etmeyi hedefler. Is
Yapisal Veri Analizi uygulamalari ve bilimsel arastirmalar ¢ok biiyiik yapilandirilmig veri olusturabilir
ve bu veriyi analiz etme ihtiyaci olusabilir.

Bilgi toplamak igin biiyiikk metin kiimelerini (e-posta, web sayfalar1 vb.) analiz
Metin etmeyi amaglar. Konu modelleme, bilgi glkarrna, metin 6zetleme, soru cevaplama,
duygu analizi igin kullanilir. Dogal Dil Isleme yontemlerine dayanur.

Goriinti, ses, video gibi multimedya igeriklerini analiz etmeyi igerir. Multimedya
verileri yapisal olmayan verilerdir. Multimedya analizine 6rnek olarak konusma
analizi, video Ozetleme, gOriinti tanimlama, multimedya Oneri sistemleri
verilebilir.

Multimedya

Sosyal medya analitigi, sosyal medya kanallarindan gelen yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis verilerin analizini ifade eder. Sosyal medya, kullanicilarin igerik
olusturmasina ve degis tokus etmesine olanak taniyan ¢esitli cevrimici platformlart

Sosyal Medya Analizi kapsayan genis bir terimdir. Sosyal medya analitigi ilizerine yapilan arastirmalar,
psikoloji, sosyoloji, antropoloji, bilgisayar bilimi, matematik, fizik ve ekonomi
dahil olmak tizere ¢esitli disiplinleri kapsamaktadir. Pazarlama alan1 son yillarda
sosyal medya analitiginin birincil uygulamasi1 olmustur
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Tablo 2.2: Biiyiik veri analizi alanlar1 (Chen ve Zhang, 2014, Gandomi ve Haider, 2015) (devam).

Kategori Aciklama

Mobil kullanici sayisinin artmasi ile birlikte, cep telefonlari artik farkl kiiltiirlere,
ilgi alanlarina ve cografi konumlara ait topluluklar1 birlestirmede etkin rol
oynamaktadir. Bireyler mobil aglar araciligiyla ayn1 hobilere sahip insanlarla bir

Mobil Trafik Analizi araya gelebilir ve ortak hedefler olusturabilir. RFID etiketleri fiziksel objeleri takip
edebilir, wireless sensorler kisinin saglik durumunu goézlemleyebilir. Mobil
cihazlar, sensorler ve wireless vb gibi cihazlardan iiretilen veriyi analiz etmek
onemli bir ihtiyagtir.

2.2.2.2. Biiyiik Veride Siniflandirma Algoritmalari
Kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 asagidaki gibidir.

1. Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon, bagimli degiskenin sabit sayida degerden birini
alabildigi bir regresyon modelidir. Ornek smifi ile girdiden g¢ikarilan &zellikler
arasindaki iliskiyi 6lgmek igin bir lojistik fonksiyonu kullanir. Ikili siniflandirma icin
yaygin olarak kullanilmasina ragmen, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerini ¢6zmek

icin genisletilebilir.
Lojistik regresyon modelinin spesifik formu (Hosmer & Lemeshow, 1989):

eBotB1x
T[(X) T 1+eBotB1x (21)

1t(x) lojistik fonksiyonunun doniigiimii, logit doniigiim olarak bilinir:

900 = In [ |=p, + B, x (2:2)

1-1(x)

Dogrusal regresyon modeli altinda en kiiciik kareler fonksiyonuna giden geleneksel
tahmin yOntemine, bir lojistik regresyon modelinin parametrelerini tahmin etmek igin
temel saglayan maksimum olabilirlik denir (Nie ve dig,2011). S,, B4, --- - Br regresyon
katsayilart maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin edilir. x4, x5, ... x;, degerleri bagimsiz
degiskenlerdir. Lojistik regresyon fonksiyonu, m(x), bir olayin gergeklesip

gerceklesmedigine bagli olarak 1 veya 0 olarak hesaplanir.
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2. Karar Agaclari: Smiflandirma yontemlerinden bir digeri karar agacglanidir (decision
trees). Bir karar agaci, bol ve yonet stratejisini uygulayan hiyerarsik bir veri yapisidir
(Alpaydin, 2020). Agac yapisi, dallar ve yapraklardan olusur. Sekil 2.6’da bir karar
agacinin yapisi goriilmektedir. En iistte bulunan yap1 kok diiglim, en sonda bulunan yap1
ise yapraklardir ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise dal olarak adlandirilir (Quinlan,
1993). Karar agaci, her dahili diigiimiin bir 6zniteligi ifade ettigi, her dalin bir sonucu
temsil ettigi ve her yaprak diigiimiin bir smif etiketi tuttugu akis semasina benzer
yapilardir (Han ve dig., 2012). Uygulama kolayligi ve diger smiflandirma
algoritmalarmma kiyasla daha kolay anlagilmasi nedeniyle en yaygin kullanilan

algoritmadir (Yadav ve dig., 2012).

Kok Diiglim
X<20,5 X2> 20,5
Y=30
Dallar
X1<16,5 X1>16,5
Yapraklar
Y=44 Y=35

Sekil 2.6: X1 ve X2 6zniteliklerini iceren bir karar agaci (Ozkan, 2020).

Siiflandirma agaglarinda en 6nemli sorunlardan birisi hangi kokten itibaren boliimlemenin
veya bagka bir ifadeyle dallanmanin yapilacagidir. Sinirli sayida veriden olusan bir egitim
kiimesinden yararlanarak miimkiin olan tiim aga¢ yapilarini ortaya ¢ikarmak ve iclerinden
en uygun olan Oznitelikten itibaren dallanmay1 baglatmak kolay bir islem olmamasindan
dolay1, karar agaci algoritmalarinin cogu daha baslangicta birtakim degerleri hesaplayarak
ona gore agac olusturmaya baslarlar (Ozkan, 2020). Bu hesaplamalar belli bir kriterlere gore

yapilir.
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Asagida entropi, bilgi kazanci, kazanim orani kavramlar1 hesaplama formdilleri ile birlikte

aciklanmistir (Quinlan, 1996; Han ve dig., 2012, Akpinar, 2014, Ozkan, 2020).

e Bilgi Kazanc1 (Information Gain): Claude Shannon’in (Shannon, 1948)
mesajlarin degerini veya bilgi icerigini inceleyen bilgi teorisi lizerine yaptig1 dncii

calismasina dayanmaktadir.

Oncelikle denklem (2.3) ile bilgi miktar1 veya entropi hesaplanur.
E(T) = — XiZ1pilog2 (p:) (2.3)

Bir X 0Ozniteligi tarafindan, T smif niteligine katkida bulunan bilgi miktar

denklem (2.4) ile hesaplanir. Alt kiimelerin entropilerinin agirlikli ortalamasidir.

Entropiy(T) = ¥, Y EcT) (2.4)

=]
Iki denklemden elde edilen bilgi kazanci1 denklem (2.) ile hesaplanir.
Bilgi kazanci(X) = E(T) — E(X,T) (2.5)
En yiiksek bilgi kazancini saglayan 6znitelikten itibaren dallanma yapilir.

Quinlan (1993) kazang¢ oraninin hesaplanmasinda bilgi boliinmesi (split information)
kavramini ortaya ¢ikarmistir. Bir 6zniteligin ¢cok sayida deger igeriyor olmasi durumunda
agirlikli ortalamalarin degeri sifir veya sifira yakin bir deger alacak ve bilgi kazanci en
biiyiik degere ulasip yaniltict sonuglar olusturabilecektir (Ozkan, 2020). Bu durumun
engellenmesi i¢in kazang Olciitii yerine kazang orani kullanilir. Kazang orani1 denklem

(2.7) ile hesaplanir.

Bu deger X niteliginin k farkli degeri icin, T kiimesi iizerindeki k farkli sonuglarina
karsilik gelen potansiyel bilgiyi temsil eder. Bilgi boliinmesi olarak bilinir ve denklem
(2.7) ile hesaplanir.

Splitinfoy (T) = — Z{Lll;—i'llogz (ﬂ) (2.6)

IT|

Kazang(X)

Gain Ratio = Kazang orani(X) = splitinfo(X)

2.7)
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Karar agaclar algoritmalarina ID3, CART (Classification and Regression Trees), C4.5
ve C5.0 algoritmalar1 6rnek verilebilir. Bu algoritmalardan ID3 bilgi kazancina gore,
onun gelismis versiyonu olan ve sayisal oznitelikler ile karar agaclar1 olusturulmasina
izin veren C4.5 ve C5.0 ise kazanim oranina gore dallanma yapmaktadir. ID3 ve C4.5
algoritmalar1 Quinlan tarafindan, Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART) ise Leo
Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen ve Charles J. Stone’dan olusan bir gup

istatistik¢i tarafindan gelistirilmistir (Brieman ve dig., 1984; Han ve dig., 2012).

3. Rastgele Orman (Random Forests): Rastgele Orman topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemlerinden biridir. Rastgele orman, her agacin ormandaki tiim agaglar i¢in
ayni1 dagilima sahip bagimsiz olarak drneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagh

olacak sekilde aga¢ tahmin modellerinin bir kombinasyonudur (Brieman, 2001).

Rastgele Orman algoritmasinin detayina inmeden 6nce torbalama (bagging) yontemini
aciklamak gerekmektedir. Torbalama yontemi, bir tahmincinin birden ¢ok siiriimiinii
olusturarak ve bunlari toplu bir tahminci elde etmek icin kullanan bir yontemdir. Her
tahmincinin drettigi sonuglarin ortalamast alinir. Simif tahmini yapilirken oylama

yapilarak nihai sonug, toplulugun sonucu olarak ilan edilir (Breiman,1996).

Rastgele karar orman i¢in ilk algoritma Ho (Ho,1998) tarafindan random subspace
yontemi kullanilarak olusturulmustur. Algoritmanin bir uzantist Leo Brieman (Brieman,
2001) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma torbalama yontemi (Breiman, 1996) ile
random subspace (Ho, 1998) yontemlerini birlestirir. Algoritma bootstrap yontemi ile
egitim veri setinden rastgele Ornekler secerek bir dizi aga¢ olusturur. Agaglar
olusturulduktan sonra her bir diigiimiinde en iyi dallara ayiric1 degigken, tiim degiskenler
arasindan rastgele secilen daha az sayidaki degisken arasindan segilir. Bu se¢im islemi
random subspace uygulamasidir (Ho,1998). Bu iki mekanizma, rastgele ormandaki tiim
agaclarin farkli olmasini saglar. Karar ormanini olusturacak agaclar, ormani olusturacak
nitelikler ve degiskenler secildikten sonra CART algoritmas1 kullanilarak biiytitiiliir

(Brieman, 2001).

Rastgele Orman kullanarak tahmin yapmak i¢in algoritma 6nce ormandaki her agag icin
bir tahmin yapar. Bu her agacin, olasi her ¢ikt1 etiketi i¢in bir olasilik saglayan bir tahmin

yaptig1 anlamina gelir. Siniflandirma i¢in oylama stratejisi kullanilir, her agacin iirettigi
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tahmin degeri oylanir ve en fazla oy alan tahmini degeri nihai tahmin degeri olarak
sunulur. Tiim agaglarin tahmin ettigi olasiliklarin ortalamasi alinir ve en yiiksek olasiliga

sahip sinif tahmin sinifi olarak sunulur (Brieman, 2001).

Karar Agaclarinin temel bir dezavantaji egitim verisine asirt uyum gosterme egiliminde
olmalaridir. Rastgele Orman algoritmasi bu sorunu ¢6zmenin bir yolu olarak ortaya
cikmistir. Rastgele orman, esasen her agacin digerlerinden biraz farkli oldugu bir karar
agaclar1 toplulugudur. Rastgele Orman’in arkasindaki fikir, her agacin goreceli olarak
iyi bir tahmin isi yapabilecegi, ancak muhtemelen bir kisminin egitim verisine asir1 uyum
durumu gosterecegidir. Hepsi iyi tahmin yapan ve farkli sekillerde veri setine agirt uyum
gosteren bircok aga¢ insa edilerek ve sonuglarinin ortalamasi alinarak asirim uyum

miktar1 azaltilir (Miiller ve Guido, 2016).

. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines — GBM): Gradient

Boosting daha giiclii bir model olusturmak i¢in birden ¢ok karar agacini birlestiren bagka
bir topluluk Ogrenme yontemidir. Boosting yontemi topluluk icerisindeki zayif
siiflandiricilar bir araya getirerek giiclii bir siniflandirici olusturmay1 amaglar. Jerome

H. Friedman tarafindan gelistirilmistir (Friedman, 1999a) (Friedman, 1999b).

Spesifik olarak, her yinelemede, egitim verisinin bir alt 6rnegi, tam egitim veri setinden
rastgele ve degistirilmeden alinir. Bu rastgele secilen alt 6rnek daha sonra temel
Ogreniciye uymasi ve mevcut yineleme i¢in model giincellemesini hesaplamasi i¢in tam
orneklem yerine kullanilir (Friedman, 1999b). Rastgele orman yaklasiminin aksine
Gradient Boosting, agaclari1 seri bir sekilde insa ederek c¢alisir, burada her agag bir
oncekinin hatalarini diizeltmeye ¢aligir. Gradient Boosting algoritmasinin arkasindaki
temel yaklasim zayif 6grenen agaclar1 birlestirmektir. GBM genellikle ¢ok s1g agaclar
kullanir, bu da modeli bellek agisindan daha kiiclik hale getirir ve tahminleri daha hizli
yapar. Her aga¢ yalnizca verinin bir kismi hakkinda iyi tahminler saglar ve bu nedenle
performansi yinelemeli olarak iyilestirmek i¢in daha fazla agag eklenir (Miiller ve Guido,

2016).

[lk olarak her bir gézlemin esit agirlikta oldugu bir karar agac1 egiterek baslanir. Ilk agact
degerlendirdikten sonra smiflandirmast zor olan gozlemlerin agirliklarint arttirr,

smiflandirmast kolay olanlarin agirhiklarimi diisiiriir. ikinci aga¢ bu agirlikli veri
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tizerinden olusturulur. Buradaki amag ilk agacin dngoriilerini gelistirmektir. Dolayisiyla
yeni modelimiz Aga¢ 1 + Agac 2’°dir. Daha sonra bu yeni 2 agaclh topluluk modelinden
siniflandirma hatast hesaplanir ve revize edilmis kalintilar1 (residuals) tahmin etmek igin
liclincli bir agac eklenir. Bu islem belirli sayida yineleme i¢in tekrarlanir. Sonraki
agaclar, onceki agaclar tarafindan iyi siniflandirilmamis gozlemleri siniflandirmaya
yardimci olur. Nihai topluluk modelinin tahminleri, 6nceki aga¢ modelleri tarafindan
yapilan tahminlerin agirlikli toplamidir. Gradient Boosting algoritmas1 zayif
ogrenicilerin eksikliklerini kayip fonksiyonundaki gradyanlar1 kullanarak belirler. Kayip
fonksiyonu, modelin katsayilarinin temeldeki veriye uymada ne kadar iyi oldugunu

gosteren bir dl¢iidiir (Friedman,1999b).
2.2.2.3. Biiyiik Veri Analizi Araclart

Geleneksel araglar ve teknolojiler biiylik miktarda veri depolamak, islemek ve en 6nemli olan
bu veriden deger ¢ikarmak i¢in yeterli degildir. Biiyiik verinin hizli biiylimesi, iiretilen verinin
ozellikleri bu verinin islenmesinde yeni teknolojilere ihtiyaci duyulmustur. Biiyiik veri

kavramimin 6zellikleri goz ontine alinarak bu ihtiyaca cevap olacak teknolojiler gelistirilmistir.
Apache Hadoop:

Apache Hadoop, biiyiik veriyle yakindan iligkili bir teknolojidir. Apache'nin ag¢ik kaynakli bir
projesi olan Nutch tarafindan gelistirildi ve ilk tasarimi Doug Cutting ve Mike Cafarella
tarafindan tamamland1 (Zikopoulos ve Eaton, 2011). 2006 yilinda Hadoop, Yahoo, Facebook
ve diger internet sirketleri tarafindan yaygin olarak kullanilan bagimsiz bir agik kaynakli

Apache projesi oldu.

Apache Hadoop yazilim kiitliphanesi, biiylik veri kiimelerinin basit programlama modelleri
kullanarak bilgisayar kiimeleri arasinda dagitilmis olarak islenmesine izin veren bir ¢ergevedir
(Apache Hadoop, 2020). Uzerinde calisan uygulamalar1 ve Hadoop Distributed File System
(HDFS) olarak adlandirilan dagitik dosya sistemi ile MapReduce programlama modelini bir
araya getirmektedir. Java ile gelistirilmis acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Hadoop'un
HDFS ve MapReduce programlama c¢ercevesi olmak tizere iki ana bileseni vardir. Her biri yerel
hesaplama ve depolama sunan tek sunucudan binlerce makineye Olgeklendirilmek {izere

tasarlanmustir.
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Hadoop asagidaki modiilleri igerir (Apache Hadoop, 2020).

* Hadoop Common: Diger Hadoop modiillerinin ihtiya¢ duydugu kiitiiphaneleri ve yardimci

programlari igerir.

* Hadoop Distributed File System (HDFS): Uygulama verisine yiiksek verimli erigim

saglayan dagitik dosya sistemi.
* Hadoop YARN: Hadoop kiime kaynak yonetim sistemidir.

* Hadoop MapReduce: Biiylik oOlgekli veri kiimelerinin islenmesi i¢in MapReduce

programlama modelinin bir uygulamasi.
* Hadoop Ozone: Hadoop’un nesne deposu.

MapReduce, biiyiik veriyi bilyiik kiimelerde islemek {izere gelistirilmis bir dagitik programlama
modelidir. Genel yapist itibariyle MapReduce, map ve reduce olmak iizere iki ana fonksiyondan
olusur. Map (Haritala veya Egle), bir yiginin tiim iiyelerini sahip oldugu fonksiyon ile isleyip
bir sonug listesi dondiiriir. Reduce (Indirge) ise paralel bir sekilde calisan iki veya daha fazla
map fonksiyonundan donen sonuglar1 6zetler. Map ve Reduce fonksiyonlar1 paralel bir sekilde
caligirlar, ayn1 anda ayni sistemde olmalar1 gerekmez. Bir¢ok programlama dili kullanarak

(Java, C++, Python, Perl, Ruby, C vs.) MapReduce programlama modeli gelistirilebilir.

Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi bir veri depolama sistemidir. Bir kiimede yiizlerce diigiimii
destekler ve uygun maliyetli, gilivenilir bir depolama sistemi saglar. Biiyiikk hacimli
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriyi isleyebilir ve saklayabilir. HDFS yiiksek derecede
hataya dayaniklidir ve her biri yerel olarak hesaplama ve depolama imkani sunan tek bir
sunucudan binlerce sunucuya 6l¢eklenebilir. Sekil 2.7°de Hadoop Dagitilmis Dosya Sisteminin
master/slave mimarisi gosterilmektedir (Apache Hadoop HDFS Architecture, 2020). Biiyiik
veriyi kilme boyunca dagitir. Kiimede dosya sistemi islemlerini yoneten bir ana (NameNode)
ve tek tek hesaplama diigiimlerindeki veri depolamasini yoneten ve koordine eden bir¢ok slave
(DataNodes) bulunur. NameNode, ana sunucu gorevi goriir ve dosya sistemi ad alanini
yOnetme, istemcinin dosyalara erisimini diizenleme, dosyalar1 yeniden adlandirma, kapatma ve
acma gibi dosya sistemi iglemlerini yiirlitme gorevini yerine getirir. DataNode, NameNode igin

kole gorevi goriir. Istemcinin istegine gdre dosya sistemlerinde okuma-yazma islemleri
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gerceklestirir. Genellikle kiimedeki diiglim basina bir tane olmak {izere bir dizi DataNode
vardir. HDFS, bir dosya sistemi ad alanini ortaya c¢ikarir ve kullanici verisinin dosyalarda
saklanmasina izin verir. Dahili olarak, bir dosya bir veya daha fazla bloga béliiniir ve bu bloklar
bir DataNode setinde saklanir. DataNode, NameNode talimatlarina gore blok olusturma, silme
ve ¢cogaltma gibi islemleri de gergeklestirirler. NameNode, bloklarin DataNode'lara eslenmesini
belirler. DataNode'lar, ana sunucudan gelen okuma ve yazma isteklerinin sunulmasindan
sorumludur. Hadoop veri kullanilabilirligi saglamak i¢in veri ¢ogaltmas1 yapar. Genel olarak,
kullanict verisi HDFS dosyalarinda saklanir. Bir dosya sistemindeki dosya bir veya daha fazla
boliime ayrilir ve/veya tek tek veri diiglimlerinde saklanir. Bu dosya segmentlerine blok denir.
Bagka bir deyisle, HDFS'nin okuyabilecegi veya yazabilecegi minimum veri miktarma Blok

ad1 verilir.

Metadata islemleri Metadata
NameNode

. Blok islemleri
;““ Oku
: DataNode DataNode
A
[ | | . |
m= H Em | Cofltma |, my mEE
A
X Bloklar
f Yazma / |
| Raf 2

Raf 1

Sekil 2.7: HDFS Mimarisi (Apache Hadoop HDFS Architecture, 2020).

Cesitli Bilgi Teknolojisi sirketleri ve topluluklari, Hadoop altyapisini, araclarini ve hizmetlerini

gelistirmek ve zenginlestirmek i¢in ¢alismistir. Cloudera Hortonworks Data Platform!, Amazon

! https://www.cloudera.com/products/hdp.html
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Elastic MapReduce?, MapR?, IBM InfoSphere Biglnsights*, GreenPlum Pivotal HD?, Oracle
Big Data’, Windows Azure HDInsight’ Hadoop’un ticari dagitimlaridir.

2.3. APACHE SPARK

Spark ilk olarak 2009 yilinda Berkeley Universitesi AMP laboratuvarinda Matei Zaharia
tarafindan baglatilmis ve 2010 yilinda agik kaynakli hale getirilmis, 2013 yilinda proje Apache
Yazilim Vakfi'na bagiglanmistir (Zaharia ve dig.,2016).

Piyasaya siiriilmesinden bu yana, birlesik analitik motoru olan Apache Spark, ¢ok ¢esitli
sektorlerdeki isletmeler tarafindan hizli bir sekilde benimsenmistir. Netflix, Yahoo ve eBay gibi
internet teknolojileri sirketleri, Spark't kendi sistemlerine uygulamis ve toplu olarak 8.000
diigiimii asan kiimelerde birden fazla petabayt seviyesinde veri islemistir. 250'den fazla
kurulusun katkistyla hizla biiyiik veri i¢in en biiylik acik kaynak toplulugu haline gelmistir
(Databricks, 2020).

Apache Spark biiyiik olcekli veri isleme icin birlesik bir analiz motorudur (Apache Spark,
2020). Bir uygulamanin, farkl tiirlerdeki biiyiik veri kiimelerini igleyebilmesi i¢in CPU, bellek
ve depolama kaynaklarini bir sunucu kiimesinde kolayca kullanilmasini saglayan basit bir
programlama arabirimi saglar. Ger¢ek zamanl veri isleme, makine 6grenmesi ve graf (¢izge)

hesaplama icin kullanilabilir.

Apache Spark, Scala programlama dili ile gelistirilmistir ve uygulamanin varsayilan
programlama dilidir, ancak Java, Python ve R gibi birden ¢ok dilde bir uygulama programlama

arabirimi (4PI) saglar. Bu dillerden herhangi birinde bir Spark uygulamasi gelistirilebilir.

Apache Spark projesi, birbirine ¢ok yakin entegre bilesenler igermektedir. Oziinde birgok
makinede calisan ve birden fazla hesaplama gorevinden olusan uygulamalar1 planlamak,
dagitmak ve izlemekle sorumlu olan bir hesaplama aracidir. Spark hem hizli hem de genel

amacli oldugundan, SQL ve DataFrames, makine 6grenmesi i¢in MLIib, GraphX ve Spark

2 https://aws.amazon.com/emt/

3 https://www.hpe.com/us/en/software/data-fabric.html

4 https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/SSPT3X_3.0.0/
5 https://greenplum.org/

® https://www.oracle.com/tr/big-data/

7 https://azure.microsoft.com/tr-tr/services/hdinsight/
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Streaming dahil olmak iizere bir¢ok kiitliphaneyi igerir (Sekil 2.8). Bu kiitiiphaneler ayni

uygulamada sorunsuz bir sekilde ¢alisacak sekilde tasarlanmistir.

Spark SQL Spark Streaming

Apache Spark

Sekil 2.8: Apache Spark Kiitiiphaneleri (Apache Spark, 2020).

Spark genel amaghi bir yazilim cergevesidir ve c¢esitli biliylik veri uygulamalart igin
kullanilabilir. Ancak hizin ¢ok énemli oldugu biiyiik veri uygulamalar1 i¢in idealdir. Bu tiir
uygulamalar, etkilesimli analiz ve yinelemeli veri isleme algoritmalarini kullanan

uygulamalardir (Zaharia ve dig.,2010).

o Yinelemeli (Iterative Jobs): Yinelemeli algoritmalar ayn1 veri lizerinde birden ¢ok kez
yinelenen veri isleme algoritmalaridir. Pek ¢ok yaygin makine 6grenimi algoritmasi, bir
parametreyi optimize etmek i¢in ayni veri kiimesine tekrar tekrar bir islev uygular.

o Etkilesimli Analiz (Interactive Analysis): Etkilesimli veri analizi bir veri kiimesini
etkilesimli olarak kesfetmeyi igerir. Spark'in etkilesimli analiz i¢in ideal olmasinin

nedeni yine bellek i¢i bilgi islem yetenekleridir.

Bir Spark uygulamasi Sekil 2.9°da goriildiigii gibi bes temel varlik icerir: Siirlicli programi
(driver program), kaynak yoneticisi (cluster manager), is¢i digim (worker node), galistirici

diigiim (executor) ve gorev (task) (Apache Spark Overview, 2020).
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Spark uygulamalari, ana programdaki SparkContext nesnesi
(stirlici programi olarak adlandirilir) tarafindan koordine edilen
bir kime tzerinde bagimsiz islem kiimeleri olarak galigir.

Sekil 2.9: Apache Spark caligma prensibi (Apache Spark Cluster Mode Overview, 2020).

Isci diigiim Spark uygulamasma CPU, bellek ve depolama kaynaklari saglar. Bir diigiim
kiimesine dagitilmis olan bir Spark uygulamasini ¢alistirir. Spark, bir isi yliriitmek {izere kiime
kaynaklarini elde etmek i¢in bir kiime kaynak yoneticisi kullanir. Kaynak yoneticisi, adindan
da anlasilacagi gibi bilgi islem kaynaklarini, calisan diigiimler kiimesi iizerinde yonetir.
Uygulamalar arasinda kiime kaynaklariin diisiik diizeyde zamanlanmasini saglar. Birden ¢ok
uygulamanin kiime kaynaklarini paylagsmasini ve ayni is¢i diiglimlerinde ¢aligmasini saglar.
Spark su anda ii¢ kiime kaynak yoneticisini desteklemektedir: Apache Spark'in kendine ait
Spark Standalone adi verilen kaynak yoneticisi, Mesos ve YARN. Mesos ve YARN, Spark ve
Hadoop uygulamalarin1 aymi is¢i diiglimlerde ayni anda galistirmaniza izin verir. Ana
diigiimdeki stiriicii program1 SparkContext’i olusturur ve is¢i diiglimlere veri isleme kodunu
saglar. Ana diiglim, bir Spark kiimesinde bir veya daha fazla isi baglatabilir. Calistiric1 diiglim,
Spark'in bir uygulama icin her is¢i diiglim iizerinde olusturdugu bir java sanal makinesi
islemidir. Her uygulamani kendi ¢alistiricisi vardir. Uygulama kodunu ayn1 anda birden ¢ok is
parcaciginda (task) yiriitiir. Ayrica bellek veya diskteki veriyi 6nbellege alabilir. Bir ¢alistirici
diigiim, olusturuldugu uygulama ile ayn1 émre sahiptir. Bir Spark uygulamasi sona erdiginde,
bunun i¢in olusturulan tiim calistiricilar da sona erer. Gorev (fask), Spark'in bir ana diigiime
gonderdigi en kiiciik i birimidir. Alt diiglimdeki bir ¢alistirict tarafindan yiirtitiiliir. Her gorev,
bir sonucu bir ana diigiim programina dondiirmek veya c¢iktisin1 diger diiglim kiimelerine
dagitmak i¢in boliimlemek i¢in bazi hesaplamalar yapar. Spark, her veri boliimii i¢in bir gérev

olusturur. Bir ¢alistirict diigiim ayn1 anda bir veya daha fazla gorevi yiiriitlir. Her is, birbirine
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bagli agsama (Stage) ad1 verilen daha kiigiik gérev gruplarina boliiniir. Paralellik miktar1 agama
sayist ile belirlenir. Daha fazla asama, veriyi paralel olarak isleyen daha fazla gérev anlamina

gelir.

Bir Spark uygulamasi ¢alistirildiginda bir kiime kaynak yoneticisine baglanir ve kiime ig¢indeki
is¢i diigiimlerdeki calistiricilart alir, sonrasinda uygulama kodunu (SparkContext'e iletilen JAR
veya Python dosyalar1) calistiricilara gonderir. Son olarak, SparkContext calistiricilara
calistirmalar1 i¢in gorevler gonderir (Apache Spark Overview, 2020). Spark, bir isi
yonlendirilmis dongiisiiz grafige (directed acyclic graph) boler (Salloum ve dig., 2016). Daha
sonra, bir kiime kaynak yoneticisi tarafindan saglanan diisiik diizeyli bir zamanlayic1 kullanarak
bu asamalarin ¢alistiric1 diigiimler iizerinde yiiriitiilmesini zamanlar ve calistiric1 diigiimler,

Spark tarafindan verilen gorevleri paralel olarak yiiriitiir (Guller, 2015).

Spark SQL Spark Streamimg (slﬂa';'(;:e GraphX
(Yapisal Veri) (Gergek Zamanli) sgrenmesi) (Grafisleme)
Standalone
YARN
(Kaynak Yoneticisi) Maesos

Sekil 2.10: Apache Spark Mimarisi (Karau ve dig.,2015).
Sekil 2.10°da gosterilen Spark kiitiiphanelerinin her birini kisaca tanitilacaktir.
2.3.1. Spark Core ve Resilient Distributed Datasets (RDDs)

Spark Core kiitliphanesi Apache Spark projesinin temeli olarak diisiiniilebilir. Spark Core,
gorev zamanlama, bellek yOnetimi, hata giderme, depolama sistemleriyle etkilesim gibi

Spark'in temel islevlerini igerir.

Spark Core, Spark’in ana programlama modelini tanimlayan RDDs’ye ev sahipligi yapar.

RDDs'ler, bellek igerisinde tutulan, paralel olarak islenebilen ve bir¢ok hesaplama diiglimiine
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dagitilabilen bir 6ge koleksiyonunu temsil eder. RDDs'ler, Hadoop ya da bir baska dosya
sistemindeki bir veriden veya kullanicilar tarafindan Spark programinda iiretilen veriden de
olusturulabilir. Uretilen her RDDs, béliimlenerek dagitik sistemde yer alan bilgisayarlarda
konumlandirilan ¢alistirict diigiim’ler (Executor) ile islenir. RDDs'ler iki tiir islemi destekler:
var olan bir veri kiimesinden yeni bir veri kiimesi olusturan Transformations ve veri kiimesinde
bir hesaplama yaptiktan sonra ana diigiim programina bir deger dondiiren Actions (Apache

Spark, 2020).
2.3.2. Spark SQL

Spark SQL, yapilandirilmig veri isleme icin bir tasarlanan Spark modiiliidiir. Apache Spark’in
1.0 versiyonu ile ortaya ¢ikmis bir kiitiiphanedir (Apache Spark, 2020). Yapilandirilmamais veri
Dataframe ad1 verilen veri yapilarina doniistiirtilerek SparkSQL tablolarinda tutulur. Bu veri
yapist SQL {iizerinden sorgulama yapilmasina izin verir. DataFrame, adlandirilmis siitunlar
halinde diizenlenmis bir veri kiimesidir. Kavramsal olarak iliskisel veri tabanlarindaki bir

tabloya veya R/Python'daki bir Data Frame’e esdegerdir.
2.3.3. Spark Streaming

Spark Streaming, akan verinin Olceklenebilir, yiiksek verimli, hataya dayanikli olarak
islenmesini saglayan temel Spark bir uzantisidir. Veri Kafka, Flume, Kinesis veya TCP
soketleri gibi bircok kaynaktan almabilir ve iist diizey fonksiyonlar kullanilarak islenebilir.
Islenen veri dosya sistemlerine, veri tabanlarina ve canli gdsterim tablolarina aktarilabilir.
(Apache Spark Streaming Programming Guide, 2020). Apache Spark Streaming teknolojisi
kullanilarak makina 6grenmesi ve grafik hesaplama algoritmalarinin akan veriye uyarlanmasi

miimkiin hale getirilmistir.
2.3.4. MLIib

MLIib, Spark’in makine 6grenimi kiitliphanesidir. Amaci, makine 6grenimini dl¢eklenebilir ve
kolay hale getirmektir (Apache Spark MLIib Guide, 2020). Algoritmalarin paralel kiimeler

tizerinde ¢aligmasina olanak saglamaktadir.

Paralelliginin 6nemli oldugu biiyiik 6l¢ekli makine 6grenmesi algoritmalarinin gelistirilmesini

saglar. Bu yinelemeli algoritmalar, yinelemeli hesaplamalar i¢in tasarlanmis Spark ¢ekirdegi
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ile uyumlu bir sekilde calisir. Makine 6grenmesi algoritmalari, boru hatlari, 6znitelik ¢ikarimi
ve Oznitelik doniisiimleri, model egitme, model degerlendirme ve model optimizasyonu gibi
gorevleri yerine getirir. Bu baglamda MLIib bu tiir algoritmalarin ve boru hatlarinin tasarimini
ve uygulamasini basitlestirmek icin dagitilmis bir makine 6grenimi kiitiiphanesi olarak

tasarlanmugtir.

RDDs tabanli (MLIlib) ve DataFrame tabanli (Spark ML) olmak {izere iki farkli paketi vardir.
MLIib Apache Spark’in ilk makine O6grenmesi kiitiiphanesidir. Spark 2.0'dan itibaren,
spark.mllib paketindeki RDD tabanli API'ler bakim moduna girmistir. Spark i¢in birincil
makine 0grenmesi kiitliphanesi artik dataframe tabanli spark.ml paketidir. (Apache Spark

MLIib Guide, 2020). Bu tez ¢alismasinda spark.ml kullanilmistir.

Her iki paket de 6znitelik ¢ikarimi, dontisiimler, model egitimi, model degerlendirme ve model
optimizasyonu gibi ¢esitli ortak makine 6grenmesi gorevlerini destekler (Apache Spark MLIib

Guide, 2020).

e Smiflandirma, regresyon, kiimeleme ve is birligine dayal filtreleme gibi sik kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalarini destekler.

e Ozellik olusturmak igin dznitelik ¢ikarma, doniistiirme, boyut azaltma ve secim gibi
islemleri destekler.

e Makine 6grenmesi boru hatlarinin (pipeline) olusturulmasi, degerlendirilmesi ve
ayarlanmasi saglar.

e Algoritmalar ve boru hatlarini kaydedilebilir ve yiiklenebilir.

e Lineer cebir, istatistik, veri isleme vb. yardimci araglari igerir.

Boru hatti, spark.ml, makine &grenimi is akiglarimin olusturulmasini, ayarlanmasini ve
denetlenmesini kolaylastirmak i¢in Spark 1.2 versiyonu ile projeye dahil olmustur. Bir makine
ogrenimi ig akisi, belirli bir sirayla c¢alistirilacak bir dizi algoritmadan olusan bir boru hatt
(pipeline) olarak temsil edilir. Bu asamalarin her biri bir Transformer veya bir Estimator olabilir
(Salloum ve dig., 2016). Transformer, mevcut bir DataFrame'den yeni bir DataFrame olusturur.
Bir DataFrame'i girdi olarak alan ve ilk DataFrame’e bir veya daha fazla yeni siitun ekleyerek
yeni bir DataFrame dondiiren transform adinda bir yontem uygular. Bir Estimator, bir egitim

veri kiimesinde makine 6grenme modelini egitir veya modeli bir veri setine uygular. Bir makine
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ogrenme algoritmasini temsil eder. DataFrame'i bagimsiz degisken olarak alan ve bir makine

ogrenme modeli dondiiren fi#() adl1 bir yontem uygular (Guller, 2015).
2.3.5. Apache Spark’in Avantajlar

Spark, biiytik veri diinyasindaki en aktif agik kaynak projesidir. Son yillarda Hadoop'tan daha
fazla konusulur hale gelmistir ve Hadoop MapReduce'un varisi olarak kabul edilmektedir
(Databricks, 2020). Spark’in sirketler ve arastirma enstitiileri tarafindan hizla benimsenmesi
nedeniyle bir¢cok kurulus MapReduce yerine Apache Spark’i kullanmaya baslamigtir
(Databricks, 2020).

Kavramsal olarak Apache Spark Hadoop MapReduce'a benzemektedir; her ikisi de biiyiik
veriyi islemek icin tasarlanmistir. Her ikisi de diisiik maliyetli veri islemeyi miimkiin

kilmaktadir ancak Spark, Hadoop MapReduce'a gore bir¢ok avantaj sunmaktadir.

Apache Spark'in temel 6zellikleri sunlardir: (Guller,2015; Zaharia ve dig.,2016; Zaharia ve
dig.,2010; Apache Spark 2020).

+ Kullanim kolaylig1
 Hiz

* Genel amacghlik

« Olgeklenebilirlik

* Hata dayaniklilig1

Apache Spark Hadoop’un MapReduce programlama modeline benzer bir programlama modeli
sunar fakat veri RDDs adi verilen programlama modeli ile iglenir (Zaharia ve dig., 2010). Bu
model, MapReduce tarafindan saglanan programlama modelinden daha basit bir yaklasim
saglar. Spark ile dagitilmis bir veri igleme uygulamasi gelistirmek, MapReduce ile ayni
uygulamay1 gelistirmekten ¢cok daha kolaydir. Buna ek olarak, Spark, ¢cok sayida basma kalip
kod gerektiren Hadoop MapReduce ile karsilastirildiginda daha kisa kod yazmaniza olanak
saglar. Hadoop MapReduce i¢inde 50 satir kod gerektiren bir veri isleme algoritmasi, Spark'ta

10 satirdan az kodda uygulanabilir (Guller, 2015).
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Apache Spark, Hadoop MapReduce’dan daha hizhidir (Sekil 2.11). Ozellikle biiyiik veri
kiimelerini islerken hiz 6nemlidir. Bir veri isleme isi glinler veya saatler alirsa, karar vermeyi
yavaglatir ve verinin degerini azaltir. Spark'in bellek i¢i hesaplama yetenegi performans artigi
saglar. Bir sabit diskten veri okumak ile karsilastirildiginda bellekten veri okunurken sirali
okuma hacmi 100 kat daha fazladir. Bagka bir deyisle veri bellekten, diske gore 100 kat daha
hizl1 okunur. Disk ve bellek arasindaki okuma hizi farki bir uygulama kii¢tik bir veri kiimesini
okuyup islerken fark edilmeyebilir. Ancak terabayt seviyesinde veri okundugunda ve
islendiginde, Giris/Cikis (G/C) gecikmesi (diskten bellege veri yiikleme siiresi) genel is

yliriitme siiresine dnemli bir katkida bulunur.
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Sekil 2.11: Hadoop ve Spark’mn Lojistik Regresyon modeli performans karsilastirmasi (Zaharia ve

dig., 2010).

Spark, bir uygulamanin bellekteki veriyi islenmek iizere 6nbellege almasina izin verir. Bu,
uygulamanin disk G/C'sini en aza indirmesini saglar. MapReduce tabanli veri isleme, her isin
diskten veri okudugu, isledigi ve sonuglar1 diske yazdigi bir dizi isten olusur. Dolayisiyla,
MapReduce ile uygulanan karmasik bir veri isleme uygulamasi, veriyi birkag¢ kez okur ve diske
yazar. Spark, verinin bellekten dnbellege alinmasina izin verdiginden, Spark ile ¢aligtirilan ayni
uygulama veriyi diskten yalnizca bir kez okur. Veri bellekte 6nbellege alindiktan sonra sonraki
her islem dogrudan oOnbellege alinan veri iizerinde gerceklestirilir. Bdylece Spark, bir
uygulamanin daha Once belirtildigi gibi genel is yiirlitme siiresine 6nemli bir katkida

bulunabilecek G/C gecikmesini en aza indirir.
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Spark'in Hadoop MapReduce'dan daha hizli olmasinin ikinci nedeni ise gelismis bir is yliriitme
modeline sahip olmasidir. Hem Spark hem de MapReduce bir isi asamalar1 yonlendirilmis
dongiisliz grafige dontistiiriir. Hadoop MapReduce, her is i¢in tam olarak tanimlanmis iki asama
olan map ve reduce 6zelligine sahip bir graf olusturur. MapReduce ile uygulanan karmasik bir
veri isleme algoritmasinin sirayla yiiriitiilen birden fazla ise boliinmesi gerekir. Bu tasarim
Hadoop MapReduce'un herhangi bir optimizasyon yapmasini1 dnler. Spark bir gelistiriciyi
karmasik bir veri isleme algoritmasini birden fazla ise ayirmaya zorlamaz. Spark'daki bir graf
herhangi bir sayida asama igerebilir. Basit bir isin sadece bir agsamasi olabilir, oysa karmagik
bir i3 birka¢ asamadan olusabilir. Bu, Spark'n MapReduce ile miimkiin olmayan

optimizasyonlar1 yapmasina izin verir (Guller,2015).
2.4. APACHE SPARK ILE MUSTERI KAYIP ANALIZI

Literatiir incelemesi amaciyla Google Akademik (Google Scholar) arama motoru kullanilarak
“apache spark churn prediction” anahtar kelimeleri ile arama yapilmig ve 12 makaleye

erisilmistir. Sonuglar asagida 6zetlenmektedir.

Huang ve digerleri (2015), Apache Spark ile telekomiinikasyon veri seti kullanarak Rasgele
Orman, Gradyan Artirma Makineleri, Faktorizasyon Makineleri ve Lojistik Regresyon
algoritmalar1 ile miisteri kayip analizi yapmistir. Calisma sonucunda Rasgele Orman

algoritmasinin diger modellere oranla daha basarili sonuglar verdigini gézlemlemistir.

Zhang ve digerleri (2016), sigorta sirketi veri setini kullanarak SPSS ve Spark tizerinde miisteri
kay1p analizi yapmus, her yontemi yiirlitme akisi, ¢aligma siiresi, model degerlendirme ve model
kesinlik bakimindan karsilasmistir. Deneysel sonuclar, Spark ML’in kullaniminin kolay

oldugunu ve biiyiik veri sorunlariyla bas edebilecegini gdstermistir.

Spanoudes ve Nguyen (2017) derin 6grenme ydntemlerini kullanarak miisteri kayip analizi
yapmustir. Veri seti erisimi icin Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS), hesaplama arac1 olarak
Apache Spark kullanilmistir.

Meher ve digerleri (2017), 6n 6demeli mobil hatlar i¢in anahtar performans gostergelerini
dikkate alarak boyut azaltma yoOntemlerini kullanarak miisteri kayip yOnetimi c¢ergevesi

onermistir. Model egitim ve tahmin i¢in Apache Spark MLLib kiitiiphanesi kullanilmigtir.
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Etaiwi ve digerler (2017), Apache Spark makine 6grenimi kiitliphanesi (MLIib) icerisinde yer
alan Naif Bayes ve Destek Vektor Makinesi siniflandirma algoritmalari arasinda karsilastirmali
bir calisma sunmustur. Banka miisterilerine ait 14 milyon kayit igeren veri seti kullanilmistir ve
abonelerin satin alma davranislari tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Deneysel sonuglara gore Naif
Bayes modelinin duyarlilik (%49), kesinlik (%4) ve F-6l¢iitii (%7,3) performans degerlendirme

Ol¢iitlerine daha basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Chamberlain ve digerleri (2017), kiiresel bir e-ticaret sitesi i¢in miisteri yasam siiresi degeri
(Customer LifeTime Value) tahmin sistemi dnermistir. Onerilen model, abonelerin satin alma
gecmisinden olusan veri seti ile, Apache Spark makine 6grenmesi boru hatt1 kullanarak Rasgele
Orman regresyon algoritmasini egiterek miisterilerin oniimiizdeki 12 aydaki net harcamalarini

tahmin etmektedir.

Olasehinde ve digerleri (2018), miisteri kayb1 tahmininde R paketlerinden biri olan Caret
(Classification And REgression Training) ile Sparklyr’1 verimlilik bakimindan karsilastirmistir.
Veri seti olarak 21 nitelik alan1 ve 7043 kayittan olusan telekom veri seti kullanmistir. Rasgele
Orman algoritmast her iki yaklasim i¢in ayn1 parametreler ile ¢aligtirilmis, sonug olarak Apache

Spark’in ¢alisma siiresinin daha kisa oldugu tespit edilmistir.

Sayed ve digerleri (2018), Spark ML ve Spark MLIib paketleri arasinda dogruluk orani, model
egitimi ve model degerlendirme agisindan karsilastirmali bir analiz yapmistir. Karsilagtirmay1
banka miisterileri islem veri seti lizerinde gerceklestirmis ve miisterilerin ayrilma olasiligini
tahmin etmek icin karar agaci algoritmasini kullanmislardir. RDD tabanli MLIlib paketi model
egitim siiresi, DataFrame tabanli Spark ML paketi test siiresi ve dogruluk orani agisindan daha

iyi sonuglar verdigini tespit etmistir.

Ahmad ve digerleri (2019), Apache Spark ile telekomiinikasyon veri setine Karar Agaglari,
Rasgele Orman, Gradyan Artirma Makineleri ve Asirt Gradyan Artirma makineleri
simiflandirma algoritmalarini uygulayarak miisteri kayip analizi yapmistir. Sosyal ag analizi
kullanarak yeni nitelik alanlar1 olusturulmus, en basarili siniflandirma algoritmasi %93,3 AUC

skoru ile Asirt Gradyan Artirma Makineleri oldugu tespit edilmistir.

Nonghuloo ve digerleri (2019), MongoDB ve Apache Spark kullanarak gercek veri setine
dayali olarak miisteri kayb1 tahminine yonelik deneysel bir arastirma yapmay1 amaglamstir.

Veri seti kontrat, tarife plani, kullanim, iicretlendirme ve abonelik siiresi gibi bilgileri i¢eren 19
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nitelik alan1 ve 3.333 satir icermektedir. MongoDB ve Apache Spark arasinda kurulan baglanti
ile veri seti veri tabanindan alinmis ve Boosting algoritmasi uygulanmistir. Model
performansini degerlendirmek i¢in alic1 isletim karakteristigi (ROC) kullanilmis, %74,1 AUC

skoru elde etmistir.

Deligiannis ve Argyriou (2020) mevcut bir miisterinin alim-satim sektoriindeki aboneligini
sonlandirma olasiligin1 siirekli giincellenen bir algoritma ile tahmin eden bir prototip
onermistir. Algoritmanin sahip oldugu formiile gére aboneler risksiz, diistik riskli, orta riskli,
yiiksek riskli ve kritik riskli olarak siniflandirilmaktadir. Veri seti olarak abonelik islem gecmisi

kullanilmis, algoritma paralel olarak olarak Apache Spark ile islenmistir.

Wassouf ve digerleri (2020), telekomiinikasyon sirketlerinin farkli degere sahip miisterileri i¢in
uygun teklifler ve hizmetler sunabilmesi i¢in bir metodoloji dnermistir. Onerilen metodolojiye
gore aboneler ilk olarak yeni yaklagima gore segmentlere ayrilmistir ve her segment veya grup
icin sadakat seviyesi tanimlanmistir. Demografik bilgileri ile miisteriler i¢in en iyi davranig
ozellikleri sec¢ilmis ve Rasgele Orman, Karar Agaclari, Gradyan Artirma Agaci, Cok Katlaml
Algilayict smiflandirma algoritmalart uygulanmis ve dogruluk agisindan en basarili
siiflandirma algoritmasi se¢ilmistir. Hedef aboneler, uygun teklifler ve hizmetler ile optimize
edilmis ve yeni miisteriler sadakate gore siiflandirilmistir. Veri depolama i¢in Hadoop Dagitik

Dosya Sistemi, veri isleme i¢in Apache Spark kullanilmistir.

Yiiksek Ogretim Kurulu Baskanligi Ulusal Tez Merkezinde yapilan inceleme sonucunda tez
caligmalarina yer verilmistir. Tez taramasi ‘biiylik veri’ anahtar kelimesi ile tez adindan
yapildiginda 2003-1 Nisan 2021 yillar1 arasinda yapilmis 155 adet, detayli tarama alaninda tez
Ozetinden yapildiginda ise 852 adet tez kaydi gelmektedir. Tez taramasi ‘apache spark’ anahtar
kelimesi ile tez adindan yapildiginda 2016-1 Nisan 2021 tarihleri arasinda 9 adet tez, detayl
tarama alaninda tez 6zetinden arama yapildiginda 2015-1 Nisan 2021 yillar1 arasinda 36 adet
tez kaydi1 gelmektedir. Ek olarak “churn” anahtar kelimesi ile tez adindan arama yapildiginda
2001- 1 Nisan 2021 tarihleri arasinda miisteri kayip analizi ile ilgili yapilmis 41 adet, detayli
tarama alaninda tez 6zetinden yapildiginda 109 adet yiiksek lisans ve doktora tezi gelmektedir.
Bu tez calismalarinin higbiri bu tezde analiz araci olarak kullanilan Apache Spark ile

yapilmamistir. Bu baglamda bu tez ¢alismasi ilk olma 6zelligi tagimaktadir.
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Hallag (2014) Apache Hadoop ve Apache Spark kullanarak biiyiik veride paralel algoritmalarin
calistirllmas: ve dagitik makine 0grenmesi algoritmalarinin biiylik veriye uyarlanmasi igin

cesitli uygulamalar gelistirmistir.

Akgiin (2016) Apache Spark’in Spark Streaming kiitiiphanesini kullanarak akan veriye veri
madenciligi yontemleri uygulamistir. Caligmanin amaci Spark Streaming teknolojisini
kullanarak akan veri i¢in Destek Vektor Makineleri siniflandirma yontemini gelistirmek ve
alinan sonuglar1 hali hazirda var olan Lojistik Regresyon yontemi ile karsilagtirarak, hangi
simiflandirma yonteminin akan biiyiik veri siniflandirmada daha basarili oldugunu tespit
etmektir. Calisma sonucunda Destek Vektdr Makinalar algoritmasinin daha basarili sonuglar
verdigini gozlemlemistir. Siniflandirma algoritmalar1 Apache Spark MLIib kiitiiphanesi

kullanilarak uygulanmaigtir.

Erdem (2017) Apache Spark’in MLIib makine 6grenmesi kiitliphanesi icerisinde yer alan
simiflandirma ve kiimeleme yontemlerini biiyiik veri kiimesine uygulamis ve Naif Bayes, K-
Means ve Gaussian Mixture yontemlerinin ¢aligma stirelerini farkli veri boyutlar1 kullanarak

tespit etmistir.

Ozdes (2017) denetimli makine dgrenmesi yontemlerinden Naif Bayes, Lojistik Regresyon ve
Karar Agaclar1 kullanarak ingilizce sarki sozleri lizerinde duygu analizi gergeklestirmistir,
Algoritmanin ¢aligtirllmasi sonucu elde edilen basarim oranlar1 ve algoritmanin islenmesi i¢in
gegen siire Apache Spark ve RStudio arasinda karsilastirma yapmis ve karsilagtirma sonucunda

Spark’in ¢ok daha hizli oldugu sonucuna varmistir.

Gebreyesus (2018) Spark ML Kkiitliphanesini kullanarak Twitter verisi iizerinde duygu analizi
yapmis ve yiiksek hacimli akan verinin siniflandirma algoritmalarinin performansi tizerindeki

etkisini arastirmistir.

Keskin (2018) bulut servisi tizerinde biiyiik veri araglar1 kullanilarak biiyiik veride kesifci veri
analizi, biiyiilk veri gorsellestirmesi ve biiylik veride makine Ogrenmesi uygulamalari
gerceklestirmigtir. SparkR kullanmistir. Karar agaglari, Lojistik Regresyon, Naif Bayes,

Gradyan Artirma Makineleri, Rasgele Orman algoritmalari ile analizler yapmustir.

Ogur (2018) Apache Katka, MongoDB, Apache Spark Streaming teknolojilerini ve MLIib

kiitiiphanesinde bulunan Lojistik Regresyon algoritmasini kullanarak, EKG verisinden hastalik
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tespit eden gercek zamanl bir veri analitik sistemi onermistir. Olusturulan modellerin %100

dogruluk orani ile ¢alistigin1 gdzlemlemistir.

Cetin (2019) Apache Spark’1 kullanarak MovieLens veri seti iizerinde hibrit bir 6neri sistemi
gelistirmistir. Hibritlestirmek i¢in kullanilan yontemler ise Degisken En Kiigiik Kareler
yontemi ile Negatif Benzerlikli isbirlik¢i Filtreleme ydntemidir. Yinelenen algoritmalarin

islenmesinde Apache Spark’in, MapReduce’a gore daha hizli ¢alistigint gézlemlemistir.

Karabay (2019) uluslararas: haber ajanslarindan ve kaynaklarindan elde edilen ve diinyada
yagsanan terdr olaylarmi igeren veri kiimesine Apache Spark’in makine O6grenmesi
kiitiiphanesinde bulunan Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman, Karar Agaclari, Naif
Bayes ve Lojistik Regresyon siniflandirma yontemlerini uygulamis ve yasanan terdr olayinin
hangi oOrgiit tarafindan yapildigini tespit etmeyi amaclamistir. En yliksek dogruluk oranini

%98,2 ile K-En Yakin Komsu algoritmasi ile elde etmistir.

Kurt (2019) Apache Spark’in makine 6grenmesi kiitliphanesini kullanarak ag saldirisi tespit
sistemlerine referans kaynak olusturmak amaciyla KDD Cup’99 veri setine makine 6grenmesi
algoritmalarindan Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Naif Bayes ve Rastgele
Orman yontemlerini uygulamis, performans sonuglarini karsilastirmali olarak analiz etmistir.
(Calisma sonucunda en yiiksek dogruluk degerini (%99,1) Lojistik Regresyon modeli ile elde
etmig, Apache Spark’in ag saldirilarini tespit etmede giderek etkin hale geldigini

gozlemlemistir.

Dolapci (2020), Apache Spark’in MLIib makine 6grenmesi kiitiiphanesini kullanarak Kaggle
platformundan elde edilen gemi goriintiilerine siniflandirma islemi yapmigtir. Siniflandirma
icin kullanilan yontemler Naif Bayes, Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman yontemleridir. En

yiiksek basarimi (%99,62) Rastgele Orman modeli ile elde etmistir
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan veri setinin detaylari, analiz ve algoritma gelistirmek
icin kullanilan programlama dili ve araglarina, veri seti lizerinde yapilan islemlere ve ¢alismay1

gergeklestirmek i¢in veri setine uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarina yer verilmistir

(Sekil 3.1).
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Sekil 3.1: Analiz siirecinin akig diyagrama.

Bu caligmada algoritmalar pyspark kullanilarak gelistirilmistir. PySpark, Apache Spark ve
Python'un is birligini desteklemek i¢in piyasaya siirilmiistiir (Pyspark, 2020). Spark i¢in
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kullanilan bir Python uygulama programlama arayiiziidiir. Veri hazirlig1 i¢in SparkSQL ve
Pandas kullanilmistir. Algoritmalar ise Spark MLIib kiitiiphanesi (DataFrame tabanli Spark
ML) kullanilarak ¢aligtirilmigtir.

Apache Spark’1 kullanmak i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Spark hem Windows hem de UNIX
benzeri sistemlerde (0rnegin Linux, Mac OS) calisir ve desteklenen bir Java siiriimiini
calistiran herhangi bir platformda c¢aligmalidir. Bu ¢aligmada c¢aligma ortami olarak local
bilgisayar kullanilmigtir. Modellerin egitildigi local bilgisayarin ozellikleri Tablo 3.1°de
verilmigstir. Diger bir yontem ise Databricks platformudur. Databricks, Spark'in bir tarayiciyla
kullanmanin bir yolu olan ve Apache Spark'in orijinal yaraticilart tarafindan olusturulan bir
platformdur. Databricks kurulum yiikiinii ortadan kaldirir ve bilgi islem giiciinii dogrudan
tarayiciniza getirir. Ticari bir platform olmasina ragmen iicretsiz bir topluluk siirlimi

mevcuttur.®

Tablo 3.1: Sistem ve yazilim 6zellikleri.

Sistem ve Yazihm Ozellikleri
Isletim Sistemi macOS High Sierra 10.13.6
Islemci 2,8 GHz Intel Core i7
Bellek 8 GB 1600 MHz DDR3
Java 1.8.0 231
Scala 2.13.1
Sbt 1.3.9
Python 3.7.6
Apache Spark Apache Spark 3.0.1
MLIib 3.0

3.1. VERI SETi

Bu ¢aligmada bir telekomiinikasyon firmasindan alian 2019 yili Mart donemine ait miisteri
verisi kullanilmigtir. Alinan 6rneklem verisi tamamen anonim olup abonelerin bilgilerine
erisilebilir durumda degildir. Orneklem verisi kendi istegi (goniillii) ile iptal islemi yapmis veya
baska bir servis saglayiciya gecmis olan sabit genis bant abone kiimesini kapsamaktadir. Veri

setindeki tiim aboneler taahhiitlii aboneler olup, taahhiit bitimlerine 3 aydan az kalmis

8 https://community.cloud.databricks.com/
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abonelerden secilmistir. Kullanilan veri seti toplamda 50 bin abone igermektedir ve 13MB
boyutundadir. Bu tezde kullanilan veri birden ¢ok kaynak ve veri tabanindan toplanmistir. Her
kaynak, veriyi yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmig (XML-JSON) veya yapilandirilmamis
(CSV-Metin) olarak farkli tiirde dosyalarda tutar. Ornek olarak kullanim verisi bir XML
dosyasi icerisinde, abonelerinde ¢agr1 merkezi aracilig1 yapmis oldugu goriigmeler ise Oracle

veri tabanlarinda yer alan CLOB ad1 verilen veri tipi icerisinde tutulmaktadir.
Operatorden alinan miisteri verisi asagidaki bilgileri igermektedir:

1. Abonenin demografik bilgileri: Cinsiyet, yas, medeni durum, egitim durumu.

2. Abonenin kullandid1 paket bilgileri: paket hizi, adil kullanim kotasi, kota tiirii (Limitli
ve Limitsiz), erisim tipi (yalin internet veya telefon hatti), abonelik siiresi, erigim tiirii
(fiber, ultranet vs.)

3. Abonenin sozlesme bilgileri: Taahhiit baslangi¢ ve bitis tarihi, taahhiit kanal,
kampanya tiirli (ikna, mevcut miisteri, yeni kazanim vs).

4. Abonenin kullanim bilgileri: download ve upload bilgileri, varsa ek adil kullanim
noktast, ek kota, upsell ve downsell adet bilgisi.

5. Abonenin fatura ve 6deme bilgileri: fatura tutari, bor¢tan hat kapama adedi, otomatik
O0deme talimati, e-fatura durumu.

6. Abonenin operatorden aldig: diger iiriin bilgileri: Iptv, telefon, modem, uydu, cep
telefonu.

7. Abonenin miisteri deneyimi bilgileri: fatura sikayet sayisi, internet arizasi, nakil
durumu, nakil siiresi.

8. Cagr1 merkezi goriisme bilgileri: arama adet, kabul ve ret adet, ulasilamadi adet, ayni
giin i¢inde ¢agr1 merkezi arama adet

9. Abonenin operator ile etkilesim bilgileri: I¢ ve dis arama adedi, yapilan aramanin ret
ve kabul adedi, abonenin daha 6nce yaptig1 iptal basvurusu adedi, ceza sorgulama

durumu, abonenin ikna edilme sayisi.

Yukarida verilen miisteri bilgileri dikkate alindiginda veri setinde ilgili donem i¢in 50.000 satir
ve 88 nitelik alan1 bulunmaktadir. Niteliklerin ¢cogu sayisal degerlerden olusturmaktadir ancak

kategorik ve tarih veri tipinde degerler de mevcuttur (Tablo 3.2).
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Tablo 3.2: Veri setindeki nitelik alanlar1 ve veri tipleri.

Nitelik Adi ¥fl;' Nitelik Adi ¥fl;'

1 Veri Seti Donemi Niimerik |39 Desteklenen Hiz Kategorik
2 Dummy ID Niimerik |40 Giincel Hiz Kategorik
3 PaketID Niimerik |41 Mesafe Kategorik
4  Paket Hiz1 Niimerik |42 Cagri merkezi aracilig ile taahhiit Niimerik
5  Abonelik Statii Niimerik |43 Dis Arama aracilig ile taahhiit Niimerik
6 Paket AKN Niimerik |44 Borgtan kapama Sayist Niimerik
7 Paket AKN -1 Kategorik | 45 Borctan Agma Sayisi Niimerik
8 Paket Kota Kategorik | 46 Churn Basvuru Sayist Niimerik
9  Erisim Tipi Kategorik | 47 Islemsiz kna Say1st Niimerik
10 Abonelik Yast Niimerik |48 Tkna Sayist Niimerik
11 Erisim Tiird Kategorik | 49 Hat Dondurma Sayist Niimerik
12 Egitim Durumu Kategorik | 50 Yazili Churn Basvuru Sayist Niimerik
13 Cinsiyet Kategorik | 51 Churn Bagvuru Tarihi Tarih

14 Medeni Durum Kategorik | 52 Ek AKN Sayi1s1 Niimerik
15 Abone Yas Niimerik |53 Aktif Ek AKN Kategorik
16 Taahhiit Tipi Niimerik | 54 EK AKN Sayist Niimerik
17 Taahhiit Baslangi¢ Tarihi Tarih 55 (Odenmemis Fatura Sayisi Niimerik
18 Taahhiit Bitis Tarihi (AA:GG:YYYY SS:SS) Tarih 56 Aktif Uydu Kategorik
19 Ayrilma Tarihi Tarih 57 Aktif Uydu Taahhiit Kategorik
20 Taahhiit Kanali Kategorik | 58 Uydu Taahhiit Bitis Tarihi Tarih

21 Taahhiit Kampanya ID Niimerik |59 IPTV Taahhiit Bitis Tarihi Tarih

22 Tkna Kampanyasi Flag Niimerik |60 Aktif IPTV Kategorik
23 Taahhiit Bitis Tarihi (AA:GG:YYYY) Tarih 61 Aktif IPTV Taahhiit Kategorik
24 Taahhiit Bitis Donem Niimerik |62 Ceza Sorma Sayisi Niimerik
25 Son 10 Giin Kullanim (Giin) Niimerik |63 AKN Asim Durumu Niimerik
26 Son 10 Giin Kullanim (GB) Niimerik | 64 AKN Asim Durumu 2 Ay Niimerik
27 Upload 10 (GB) Niimerik | 65 AKN Asim Durumu 3 Ay Niimerik
28 Kullanim 3 Ay (GB) Niimerik |66 Misteri Tipi Kategorik
29 Kullanim 2 Ay (GB) Niimerik | 67 Misteri Tipi (ID) Niimerik
30 Kullanim 1 Ay (GB) Niimerik |68 Ariza Sayist 1 Ay Niimerik
31 Upload 1 Ay (GB) Niimerik |69 CM Tarafindan Yapilan Arama Sayis1 3 Ay Niimerik
32 Fatura Tutar1 3 Ay Niimerik | 70 Ulasilamama Sayis1 3 Ay Niimerik
33 Fatura Tutar1 2 Ay Niimerik |71 Arama Red Sayis1 3 Ay Niimerik
34 Fatura Tutar1 1 Ay Niimerik | 72 Arama Kabul Sayis1 3 Ay Niimerik
35 AKN Upsell 3 Ay Kategorik | 73 CM Tarafindan Yapilan Arama Sayis1 6 Ay Niimerik
36 Hiz Upsell 3 Ay Kategorik | 74 Ulasilamama Sayis1 6 Ay Niimerik
37 Downsell 3 Ay Kategorik | 75 Arama Red Sayis1 6 Ay Niimerik
38 Abone Sikayet Sayist 1 Ay Niimerik | 76 Arama Kabul Sayis1 6 Ay Niimerik
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Nitelik Adi ¥fl;' Nitelik Adi ‘Tfle;l'
77 Arnza Sikayet Sayis1 1 Ay Niimerik |83 Fatura Talimat Durunu Kategorik
78 Fatura Sikayet Sayis1 1 Ay Niimerik | 84 E-Fatura Durumu Kategorik
79 Ayni Giin CM Arama Say1s1 Niimerik |85 IPTV Taahhiit Durum Kategorik
80 Nakil Bagvurusu Sayist Niimerik |86 THK Taahhiit Durum Kategorik
81 Tamamlanan Nakil Bagvuru Sayist Niimerik |87 Modem Taahhiit Durum Kategorik
82 Maksimum Nakil Siiresi Niimerik | 88 Churn Durum Kategorik

Veri setindeki miisteri ayrilma orant %20°dir. Veri setinden de anlasilacagi {iizere

telekomiinikasyon abonesinin ayrilma davranist az goriilen bir davranistir. Veri seti, dengesiz

siif dagilimi agisindan incelendiginde dengesiz bir dagilim oldugu gozlenmektedir.

3.2. VERI ON iSLEME

Veri setinin analizlere uygun hale gelebilmesi i¢in bazi 6n iglemlerden ge¢mesi gerekmektedir.

Veri seti operatorden temin edilirken eksik veri barindirmamasina dikkat edilmistir.

Taahhiit bitis tarihi (GG.AA.YYYY SS.SS) ve taahhiit bitis tarihi (GG.AA.YYYY)
nitelikleri alanlar1 miikerrer bilgi icerdiginden veri setinden ¢ikarilmistir. Onun yerine
“Taahhiit Bitis Donem” kullanilmistir.

Fatura Tutar1 3 Ay, Fatura Tutar1 2 Ay, Fatura Tutar1 2 ay siitunlar1 birlestirilip “fat net”
kolonu eklenmistir.

Taahhiit Baglangi¢ Tarihi ve Churn Tarihi nitelik alanlar1 ihtiya¢ olmamasi sebebi ile
veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri Seti Donemi, Taahhiit Tipi, Dummy ID, Paket ID, Taahhiit Kampanya ID, Miisteri
Tipi (ID), Abone Statu alanlar1 abonelerin kullandiklar1 paketleri tanimlayan alanlar
olmasi ve tahmin modeline etkileri olmamasi sebebi ile veri setinden ¢ikarilmistir.
Veri setinde bulunan ve miisteri beyanina dayanan egitim durumu niteligi bir¢ok
miisteri i¢cin bos degerler igerdiginden modellemenin daha isabetli olmasi adina
cikarilmistir.

Paket AKN - 1 siitununda paket hiz1 bilgisi kategorik, Paket AKN siitunu ise paket hiz1
bilgisini niimerik olarak tutmaktadir. Bu iki alan ayni bilgiyi farkli formatta tuttugundan

Paket AKN - 1 veri setinden ¢ikarilmigtir.
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e Churn Bagvuru Tarih, Uydu Taahhiit Bitis Tarihi, Iptv Taahhiit Bitis Tarihi nitelik

alanlarindaki tarih formati “yil-ay” olacak sekilde niimerik deger yapilmistir.
Niimerik deger alan nitelik alanlarinin 6zeti Tablo 3.3 verilmistir.

Tablo 3.3: Veri seti Ozeti.

summary count mean stddev min 0,250 0,500 0,750 max
paket_hizi 50000 18479,145 9014,922 4096 16384 16384 24576 102400
paket_akn 50000 1,495 6,449 0 0 0 0 40
abonelik_yas1 50000 1618,388 1226,643 275 691 1215 2188 5785
abone_yas 50000 43,604 13,507 19 33 42 53 96
taah_bitis 50000  201904,733 0,936 201903 201904 201905 201906 201906
kullanim_10_giin 50000 9,054 2,545 0 10 10 10 10
kullamm_10_giin_gb 50000 32,931 34,116 0 10,881 23,947 44,323 873,084
upload_10_giin 50000 0,078 0,519 0 0 0 0 40,521
kullamm_3_ay 50000 103,210 98,157 0 37,868 79,397 140,166  2775,796
Kullanim_2_ay 50000 115,042 107,881 0 41,381 86,428 158,577 1494,986
kullanim_1_ay 50000 101,805 96,360 0 37,424 77,057 138,349  2376,270
upload_gblay 50000 0,237 1,349 0 0 0 0 73,307
fat_net 50000 72,753 40,864 0 58,420 66,330 76,580 1858,410
abone_sikayetlay 50000 0,005 0,080 0 0 0 0 3
teknik_sikayet_lay 50000 0,052 0,301 0 0 0 0 8
fatura_sikayetlay 50000 0,002 0,051 0 0 0 0 2
¢m_arama_sayisl 50000 0,075 0,329 0 0 0 0 8
nakil_basvuru_sayisi 50000 0,025 0,192 0 0 0 0 12
tamamlanan_nakil_sayis1 | 50000 0,020 0,145 0 0 0 0 4
max_siire_nakil 50000 0,090 1,232 0 0 0 0 75
borckapama_sayisi 50000 0,058 0,256 0 0 0 0 4
borcacma_sayisi 50000 0,065 0,260 0 0 0 0 2
churn_basvuru_sayisi 50000 0,043 0,238 0 0 0 0 6
islemsiz_ikna_sayisi 50000 0,033 0,204 0 0 0 0 6
ikna_sayisi 50000 0,038 0,222 0 0 0 0 6
hatdondurma_sayisi 50000 0,000 0,010 0 0 0 0 1
yazih_basvuru_sayisi 50000 0,007 0,088 0 0 0 0 3
churn_basvuru_tarih 50000 7397,438 37931,695 0 0 0 0 201903
ek_akn_sayisi 50000 0,009 0,098 0 0 0 0 4
odenmemis_fatura_sayis1 | 50000 0,253 0,461 0 0 0 0 15
uydu_taahhiit_bitistarihi | 50000 10231,392 44291,192 0 0 0 0 202105
iptv_taahhiit_bitistarihi | 50000 13300,404 50091,532 0 0 0 0 202103
ceza_sorma_sayisl 50000 0,014 0,118 0 0 0 0 1
ariza_sayisilay 50000 0,043 0,250 0 0 0 0 6
arama_sayisi3ay 50000 0,800 0,832 0 0 1 1 5
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Tablo 3.3: Veri seti 6zeti (devam).

summary count mean stddev min 25% 50% 75% max

ulasilamama_sayisi3ay | 50000 0,278 0,543 0 0 0 0 4
ret_sayisi3ay 50000 0,420 0,672 0 0 0 1 4
kabul_sayis13ay 50000 0,011 0,103 0 0 0 0 3
arama_sayisi6ay 50000 1,659 1,503 0 0 2 3 7
ulasilamama_sayisi6ay | 50000 0,616 0,998 0 0 0 1 6
ret_sayisibay 50000 0,841 1,147 0 0 0 2 6
kabul_sayisi6ay 50000 0,027 0,167 0 0 0 0 3

Kategorik siitunlar i¢in Stringlndexer ve OneHotEncoder fonksiyonlari ile degisken doniigiim

islemleri gerceklestirilmistir.

StringIndexer fonksiyonunun arkasindaki konsept basitce her kategorik degiskenin bir niimerik
deger ile degistirilmesidir. Sonrasinda doniistiiriilmiis degerler makine 6grenmesi modellerinde

girdi olarak kullanilmustir.

OneHotEncoder, kategorik bir degiskeni tiim ozellik degerleri kiimesi arasindan belirli bir
ozellik degerinin varligin1 gosteren en fazla tek bir degerle, bir ikili vektore esler. Bu doniisiim
islemi Lojistik Regresyon gibi siirekli degiskenlerin kullanilmasini bekleyen algoritmalarda
kategorik degiskenlerin kullanilmasina izin verir. String tipi giris verisi i¢in dnce StringIndexer

kullanilarak doniisim islemi yapilmastir.

Apache Spark’in makine 6grenmesi kiitiiphanesinde modeller ¢alistirilmaya baglanmadan 6nce
VectorAssembler fonksiyonu ile birlikte birlestirme ve doniistirme islemi yapilir.
VectorAssembler, belirli bir siitun listesini tek bir vektdr siitununda birlestiren bir
donistiiriictidiir. Cesitli makine 06grenmesi modellerini egitmek i¢in, farkli 6zellik
doniistiiriiciileri tarafindan tiretilen ham nitelik alanlarini, tek bir nitelik vektoriinde birlestirmek
icin kullanilir. VectorAssembler sayisal veri tiplerini, mantiksal ve vektor tipindeki veri
tiplerini kabul eder. Her satirda, giris stitunlarinin degerleri belirtilen sirada bir vektor olarak

birlestirilmistir.
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3.3. MODELLEME

Tez ¢alismas1 kapsaminda gergeklestirilen analizlerde veri setine Lojistik Regresyon, Karar

Agaglari, Rastgele Orman ve Gradyan Artirma Makineleri algoritmalart uygulanmistir.

Modeller olusturulurken farkli dogrulama yontemleri kullanilmistir. Sinama Seti (Holdout)
yaklagiminda egitim ve test seti olarak ayirma islemi %70-%30 ve %80-%20 oranlar1 ile k-katl
capraz dogrulama yontemi (K-fold Cross Validation) ise 5 ve 10 degerleri ile
gerceklestirilmistir. Capraz dogrulama yontemi kullanildiginda performans degerlendirme

olgiileri, tiim katlardan elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak elde edilmistir.

Kullanilan algoritmalar ¢esitli parametre degerlerine ihtiya¢ duymaktadir. Parametrelerde
meydana gelecek degisiklikler analiz sonuglarini da etkileyebileceginden, her bir model i¢in

parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Parametre ayarlama isleminden Once, algoritmalarin varsayilan parametre degerleri ile

olusturulan modellere ait performans degerlendirme sonuglar1 Tablo 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.4: Varsayilan parametre degerleri ile elde edilen sonuglar.

Performans %70 Egitim | %80 Egitim |  &*Pra2 Capraz
Degerlendirme Model 0,30 Test 0,20 Test Dogrulama Dogrulama
Yontemi ¢ ? (5 Kat) (10 Kat)
Karar Agaclan 0,8350 0,8415 0,8357 0,8304
Lojistik 0,7456 0,6904 0,1979 0,7995
Regresyon
Dogruluk
Random Forests 0,7324 0,6527 0,7376 0,7785
Gradyan
Artirma 0,8495 0,8473 0,8562 0,8585
| Makimeleri | ]
Karar Agaclan 0,1650 0,1585 0,1438 0,1415
Lojistik 0,254 0,3096 0,8562 1,0000
Regresyon
Hata
Random Forests 0,2676 0,3473 0,1438 0,0000
Gradyan
Artirma 0,1505 0,1527 0,8562 1,0000
Makineleri
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Tablo 3.4: Varsayilan parametre degerleri ile elde edilen sonuclar (devam).

Performans

< . %70 Egitim | %80 Egitim | Capraz Dogrulama | Capraz Dogrulama
Degerlendirme Model %30 Test | %20 Test (5 Kat) (10 Kat)
Yontemi
Karar Agaclan 0,5714 0,5788 0,5584 0,5299
Lojistik 0,4245 0,4234 0,3304 0,0000
) Regresyon
F - Olgiitii
Random Forests 0,4628 0,4665 0,4782 0,5920
Gradyan
Artirma 0,6129 0,6033 0,6102 0,6156
____________________ Makineleri | | ]
Karar Agaclan 0,7667 0,7572 0,7736 0,7782
Lojistik 0,7057 0,7026 0,7036 0,0000
Regresyon
AUC
Random Forests 0,7625 0,7643 0,7647 0,7864
Gradyan
Artirma 0,8936 0,8901 0,8966 0,8974
____________________ Makineleri | | ]
Karar Agaclan 0,5487 0,5539 0,5202 0,4752
Lojistik 0,4681 0,5780 1,0000 0,0000
Regresyon
Duyarhhk
Random Forests 0,5752 0,7724 0,5989 0,7895
Gradyan
Artirma 0,5915 0,5740 0,5624 0,5775
____________________ Makineleri | | ]
Karar Agaclan 0,5960 0,6061 0,6026 0,5990
Lojistik 0,3883 0,3340 0,1979 0,0000
Regresyon
Kesinlik | pandom Forests|  0,3872 0,3342 0,3980 0,4735
Gradyan
Artirma 0,6359 0,6358 0,6669 0,6591
____________________ Makineleri | | ]
Karar Agaclan 0,9067 0,9119 0,9144 0,9199
Lojistik 0.8152 0.7179 0,0000 0,0000
. Regresyon
Ozgiinliik
Random Forests 0,7718 0,6234 0,7724 0,7757
Gradyan
Artirma 0,9146 0,9166 0,9297 0,9271

Makineleri
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Kullanilan ilk makine 6grenmesi algoritmasi lojistik regresyondur. Lojistik regresyonda en
onemli parametre degeri model karmasikligini belirleyen parametredir. Bu parametre MLIlib’de
regParam parametresidir. Bu parametre A (lambda) degerine karsilik gelir. Yiiksek regParam
degerleri daha az genellenebilir olmaya karsilik gelir. Baska bir deyisle, regParam parametresi
icin yliksek bir deger kullandigimizda, egitim setine miimkiin olan en iyi sekilde uymaya ¢aligir
ve overfittinge sebep olur bu da yeni bir veri setinde modelin genelleme yeteneginin diisiik
olmasina sebep olur. regParam parametresinin diisiik degerler almas1 durumunda ise modeller
stfira yakin bir katsay1 vektorii bulmaya daha fazla 6nem verir ve underfittinge neden olur.
Underfitting durumunda model ne mevcut egitim setine ne de yeni bir veri setine genellebilir
durumdadir. Ayni anda hem overfitting hem de underfittingden kaginmak iyi regParam
degerine iyi bir deger atanmalidir. Varsayilan degeri 0’dir. regParam i¢in su degerler

denenmistir: {0.01, 0.01, 0.1,1, 10 }, en iyi sonug 1 degerinde alinmistir.

Karar Agaclar1 algoritmasini i¢in parametre ayar1 yapmak i¢in bir¢ok yontem vardir, Spark
uygulamasinin destekledigi hiper parametrelerden en Onemlileri maksimum derinlik ve
minimum Ornek sayisi parametreleridir. Maksimum derinlik (maxDepth) parametresi i¢in daha
derin agaclar daha ifade edicidir ve daha yliksek dogruluga izin verir, ancak ayni zamanda
egitilmeleri daha ¢ok zaman alir ve overfitting ihtimali daha olasidir. Agacin derinligini
siirlamak overfittingi azaltir. Varsayilan degeri 5’tir, en iyi sonug 7 degeri ile alinmistir. Bir
yaprak diigiimiinde olmasi gereken minimum o&rnek sayisi (minlnstancesPerNode) ise bir
yaprak diigiimiinii sonlandirmak i¢in gereken minimum 6rnek sayisini ifade eder. Overfittingi
kontrol etmek i¢in kullanilir. Varsayilan degeri 1°dir, 1°den biiyiik herhangi bir deger alabilir.

En en iyi sonucun varsayilan deger ile alinmistir.

Rastgele Orman ve Gradyan Arttirma Makineleri algoritmalar1 genellikle Karar Agaclar
algoritmasinin sahip oldugu hiper parametrelere sahiptir. iki algoritmanin kendilerine ait hiper
parametleri de mevcuttur. Rastgele Orman ¢ok giicliidiir, genellikle yogun parametre ayari
gerekmeden iyi ¢alisir ve verinin 6lgeklendirilmesini gerektirmez. Gradyan Artirma Makineleri
genelde parametre ayarlarina Rastgele Ormandan biraz daha duyarlidir, parametreler dogru

ayarlanmigsa daha iyi dogruluk saglayabilir.

Rastgele Orman algoritmasi ile model olusturmak i¢in, insa edilecek agac sayisina karar

verilmesi gerekir. numTrees parametresi ile egitilecek agag¢ sayis1 belirlenir, varsayilan degeri
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20’dir. En iyi sonu¢ 50 degeri ile alinmistir, bu degerden sonra birbirine yakin degerler
alinmakta fakat modelin ¢alisma siliresi uzamaktadir. Minimum Ornek sayisi
(minlnstancesPerNode) igin 3 ve maksimum derinlik (maxDepth) i¢in 20 degeri ile en basarili

sonuglar elde edilmistir.

Gradyan Artirma Makineleri algoritmasi i¢in optimize edilmesi gereken parametre §grenme
orani (stepSize) ve toplam yineleme sayis1 (maxlter) parametreleridir. Ogrenme orani her
agacin topluluk tahminine yaptig1 katki miktarini kontrol eder, 0 ile 1 arasinda degerler alir.
Ogrenme oram1 igin 0,1 degeri kullamlmistir. Toplam yineleme sayismin varsayilan degeri
20°dir, en basarili sonu¢ 200 degeri ile elde edilmistir.  Minimum Ornek sayisi

(minlnstancesPerNode) igin ise 9 degeri kullanilmgtir.
Parametre ayarlama isleminde kullanilan parametreler ve degerleri Tablo 3.5’de verilmistir.

Tablo 3.5: Parametre ayarlama isleminde kullanilan parametreler.

Simflandirma Algoritmasi Parametre Deger
Lojistik Regresyon RegParam 1
maxDepth 7
Karar Agaclan )
minInstancesPerNode 1
numTrees 50
Rasgele Orman minInstancesPerNode 3
maxDepth 20
stepSize 0,1
maxIter 200
Gradyan Artirma Makineleri
maxDepth 5
minInstancesPerNode 9

[Ik denemelerde Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman algoritmalarinin oldukca basarisiz
sonuglar verdigi gozlenmistir. Lojistik regresyon algoritmasinin dogrusal olmayan veri
setlerinde zayif performans gosterdigi bilinmektedir. Bunun sebebi lojistik regresyonun sahip
oldugu, bagimli hedef degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusallik oldugu
varsayimidir. Gergek diinyada veri nadiren dogrusaldir ve churn tahmini de dogrusal olmayan
problemler arasindadir. Diger bir sebep ise veri setinin sahip oldugu dengesiz sinif dagilimidir.
Bu problemin iistesinden gelmek ve modelleri calisir hale getirebilmek i¢in sinif agirliklarini
ayarlama yoluna gidilmistir. Smiflara agirlik vererek sinif dengesizligi giderebilir. Varsayilan

olarak bir makine algoritmasi, her sinifa esit olarak yaklasir. Siiflara farkli agirliklar vererek
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onlar1 farkli sekilde ele almasini saglayabilir ve dengesizligi gidermek i¢in bu agirliklar:
kullanilabilir. Sinif agirligini ayarlama 6zelligi Apache Spark 1.6 siiriimiinden itibaren sadece
Lojistik Regresyon icin mevcuttu, ancak Spark 3.0'dan itibaren bu 6zellik tiim siniflandirma
modellerinde kullanilabilir hale getirilmistir. Dolayisiyla 3.0 siiriimiinden itibaren, bu 6zelligi
dengesizligi gidermek i¢in herhangi bir siniflandirma algoritmasiyla birlikte kullanabilir.
Kullanilan veri seti i¢in, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman algoritmalarmin churn=1

sinifina 4 kat oranda agirlik vermesi saglanmaistir.
3.4. PERFORMANS DEGERLENDIRME

Modellerin tahmin basarisinin degerlendirilmesi i¢in Dogruluk Orani, Hata Orani, Kesinlik,

Duyarlilik, Ozgiinliik, F Olgiitii ve AUC skoru kullanilmustir.

Karmagiklik matrisi tizerinde ¢esitli hesaplamalar yapilarak gesitli olciitlerle modellerin tahmin

performansi hesaplanabilir. Tablo 3.6’da karmasiklik matrisi verilmistir.

Karmagiklik matrisinin dogru pozitif, yanls pozitif, yanlis negatif, yanlis pozitif ve dogru

negatif olmak tizere 4 adet ¢iktis1t mevcuttur.

Tablo 3.6: Karmagiklik Matrisi.

Tahmin Edilen Smuiflar
Pozitif Negatif
. Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Pozitif
(DP) (YN)
Gergek Siniflar
. Yanlis Pozitif Dogru Negatif
Negatif (YP) (DN)

Dogru Pozitif (True positive - TP): Gergekte pozitif sinifina ait bir 6rnek, siniflandirict

tarafindan pozitif olarak tahmin etmistir.

Dogru Negatif (True negative - TN): Gergekte negatif sinifina ait bir 6rnek, siniflandirict

tarafindan negatif olarak tahmin edilmistir.

Yanls Pozitif (False positive - FP): Gercekte negatif sinifina ait bir 6rnek siniflandirict

tarafindan pozitif olarak tahmin edilmistir.



50

Yanhs Negatif (False negative - FN): Gergekte pozitif siifina ait bir 6rnek siiflandirici

tarafindan negatif olarak tahmin edilmistir.

Model performansin1 degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlere asagida yer

verilmistir (Ozkan, 2020).

Dogruluk Orami (Accuracy): Belirli bir 6rnek kiimesi ilizerinde siniflandirict tarafindan
yapilan dogru smiflandirmalarin sikligidir. Siniflandirma dogrulugu, dogru siniflandirma

sayisinin, toplam Ornek sayisina boliinmesiyle hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = —————
DP+YP+YN+DN

(3.1)

Hata Orani (Error Rate): Hata orani, belirli bir 6rnek kiimesi iizerinde siniflandirici tarafindan
yapilan hatalarin sikligidir. Yanhis tahmin edilen 6rnek sayisinin tim Ornek sayisina

oranlanmasi ile elde edilir. Dogruluk Oraninin 1’den ¢ikarilmasi ile elde edilir.

YP+YN

Hata Orant = ——— = 1 — Dogruluk (3.2)
DP+YP+YN+DN

F Olgiitii: Duyarlilik ve kesinlik olgiitlerini birlestirir, iki 6l¢iitiin harmonik ortalamasi F
olgiitiidiir. F olctiti modelin 6nemli sayida 6rnegi kacirmadan, ka¢ Ornegi dogru sekilde

tanimladigini belirler.

(Duyarlilik).(Kesinlik)
Duyarlilik+Kesinlik

F=(2) (3.3)

F ol¢iitinii hesaplamak i¢in gerekli olan Duyarlilik ve Kesinlik Olgiitleri agagidaki gibi

hesaplanir.

Duyarhhik (Recall, Sensivity): Gergekte dogru sekilde siniflandirilan pozitif 6rnek oranini
belirtir. Dogru Pozitif Oran1 (TPR) olarak da bilinir. Tiim pozitif 6rneklerin hangi oranda
smiflandirici tarafindan dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildigini belirtir.

DP
DP+YN

Kesinlik = (3.4)

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen siifin, gercekte hangi oranda pozitif

oldugunu belirtir.
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DP
DP+YP

Duyarlilik = (3.5)

Ozgiinliik (Specifity): Tiim negatif 6rneklerin hangi oranda smiflandirici tarafindan dogru
sekilde negatif olarak tahmin edildigini belirtir. Ayn1 zamanda Gergek Negatif Oran1 (TNR)
olarak da bilinir.

DN
DN+YP

Ozgiinlik = (3.6)

Spark ML Kkiitiiphanesi icerisinde bulunan ikili Siniflandirma ve Cok Sinifli Siniflandirma
degerlendirme metrikleri, F Olciitiinii hesaplarken agirlikli duyarhilik ve kesinlik degerlerini
kullanir (Apache Spark MLLib Guide, 2020). Bu formiile gére hesaplanan F 6l¢iitii, denklem
(3.3)’de ile hesaplanan F o6l¢iitii degerinden farkli sonu¢ vermektedir. F dlgiitiinde standardi

saglamak i¢in denklem (3.3) kullanilmistir.

(Duyarlilik).(Kesinlik) )
B2(Duyarlilik)+(Kesinlik)

F(B) = (1+p2).( (3.7)

Alicl islem Karekteristigi (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve- AUC/ROC): ROC egrisi siniflandirma problemlerinde
kullanilan bir performans dlgiitiidiir. Dogru pozitif oran1 (7PR) ve yanlis pozitif oran1 (FPR)
goz Onilinde bulundurularak X ve Y ekenlerinde bir egri olusturulur ve bu egriye ROC egrisi
denir. ROC bir olasilik egrisidir ve egrinin altinda kalan alana Area Under Curve denir, bir
modelin sinif niteliklerini ne kadar iyi ayirabildiginin derecesini veya dlciisiinii temsil eder. Bu
alanin biiylik olmasi olusturulan makine 6grenmesi modelinin basarili oldugu anlamina gelir.
AUC ne kadar yiiksek olursa, model 0 sinifin1 0 olarak ve 1 sinifin1 1 olarak tahmin etmede o

kadar iyidir demek olur.
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Sekil 3.2: ROC egrisi.

AUC skorunu elde etmek i¢in MLIib kiitliphanesi icersinde yer alan ve modelleri
degerlendirmek i¢in varsayilan olgiitli areaUnderROC olan BinaryClassificationEvaluator
kullanilmistir. Bu fonksiyondan elde edilen ROC egrisi Sekil 3.1°de verilmistir. Kirmizi kesik
cizgi, rastgele bir tahmin i¢cin ROC egrisini temsil eder ve her bir durum i¢in pozitif veya negatif
rasgele tahmin degeri i¢in TPR ve FPR egrisini gosterir ve bu ¢izgi i¢in egri altindaki alan

0,5'tir.
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4. BULGULAR

Bu béliimde veri seti ile ilgili birtakim istatistiklere ve olusturulan modellere ait analizlerin

belirtilen performans degerlendirme Slgiitlerine gore karsilastirmali sonuglarina yer verilmistir.

Veri setindeki cinsiyet dagilimina bakildiginda abonelerin %73’{inlin erkek (n=36330),
%27’sinin kadin (n=36330) oldugu goriilmektedir (Sekil 4.1).

Sekil 4.1: Veri setindeki abonelerin cinsiyet dagilimi.

Abonelerin kullandiklar1 internet paketlerinin erisim tiirii Sekil 4.2°de verilmistir. 30.776
abonenin (%61,55) ADSL altyapida, 11.633 abonenin (%23,27) VDSL ve 7591 abonenin
(%15,18) ise fiber alt yapida oldugu goriilmektedir. Fiber altyapidaki aboneler eve kadar fiber
(FTTH) veya binaya kadar (FTTB) fiber alt yapiya sahiptir.

Erigim Taru

35.000
30.000
25.000
20.000
15.000
10.000
5.000 .
_ Fiber VDSL ADSL
M Abone Sayisi 7.591 11.633 30.776

Sekil 4.2: Veri setindeki abonelerin paket erigim tiirti.
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Abonelerden %35°1 yalin internet (n=17.575), %65°1 ise bir sabit ses (n=32.425) hizmetine
bagli olarak internet kullanmaktadir (Sekil 4.3).

Sekil 4.3: Erigim tipi dagilimi.

Veri setindeki abonelerin abonelik yaglari Sekil 4.4’de verilmistir. Abonelik yasina gore
abonelerin dagilimi incelendiginde en ¢ok abonenin (%41,60) 12 ile 24 ay1 kapsayan siiredir
operatorden hizmet aldig1 goriilmektedir. Diger abonelerin, abonelik yaslarina goére dagilimi;
%21,18’inin 60 ile 120 ay, %12,34’{inlin 36 ile 48 ay, %7,02’sinin 48 ile 60 ay, %5,17’sinin 24
ile 36 ay olmak {izere operatérden hizmet aldig1 goriilmektedir. 10 yil ve {izeri sliredir hizmet
alan 5.355 abone (%10,71) vardir. Veri setindeki abonelerin %1,98’inin abonelik yas1 1 yildan

azdir.

120+Ay [

60-120 Ay

48-60 Ay [N

3643 Ay [N

24-36 Ay

1224 Ay
0-12Ay W

5.000 10.000 15.000 20.000 25.000

0-12 Ay 12-24 Ay 24-36 Ay 36-48 Ay 48-60 Ay 60-120 Ay 120+ Ay
M Abone Sayisi 989 20.798 2.585 6.172 3.511 10590 5.355

Sekil 4.4: Abonelik yaglart.
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Paket hizlarinin dagilimi Sekil 4.5°de verilmistir. Buna gore aboneler tarafindan en ¢ok tercih
edilen ilk 3 paket hizinin %41,87 ile 16 Mbps (n=20.937), %30,99 ile 24 Mbps (n=15.497) ve
%14,83 ile 8 Mbps (n=7.416) oldugu goriilmektedir. Diger paketler hizlarinin ise %5,74 ile 4
Mbps (n=2.868), %4,51 ile 35 Mbps (n=2256), %1,11 ile 50 Mbps (n=557), %0,73 ile 20 Mbps
(n=363), %0,21 ile 100 Mbps (n=105) ve %0,021 ile 12 Mbps (n=1) oldugu goriilmektedir.

50 Mbps 100 Mpbs
1,11% 0,21%
-0

12 Mbps
0,002%

16 Mbps
20 Mbps 41,87%
0,73%

Sekil 4.5: Paket hizlarinin oransal dagilimi.

Olusturulan modeller arasinda miisteri ayrilma egilimini en iyi tahmin eden siniflandirma
algoritmasinin Gradyan Artirma Makinalar1 oldugu goriilmiistiir. Stnama seti (%80 egitim-%20
test ve %70 egitim-%30 test) ve k-katli capraz dogrulama (k=5 ve k=10) yontemlerinin ikisinde
de dogruluk, F olgiisii, AUC skoru performans degerlendirme Olgiitlerine gére en basaril
sonuclar1 Gradyan Artirma Makineleri algoritmasi vermistir. Bu model i¢in veri seti %70 egitim
ve %30 test verisi olarak boliindiigiinde dogruluk oran1 %85,70, F dl¢tisti %61,57, AUC skoru,
%90,57 olarak elde edilmistir. Veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliindiiglinde
ise dogruluk oran1 %86,16, F dl¢iisti %62,07, AUC skoru %90,75 olarak elde edilmistir. K katl
capraz dogrulama yontemi kullanildiginda ise k=5 olarak se¢ildiginde en yiiksek dogruluk
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degeri %86,34, en yliksek F ol¢iisii %63,45, en yiiksek AUC skoru %90,82 olarak elde
edilmistir. K degerinin 10 olarak secilmesi durumunda ise dogruluk %85,49, F 6l¢iisii %63,45,
AUC skoru %90,74 olarak elde edilmistir.

GBM modeli i¢in duyarlilik ve kesinlik degerleri incelediginde, duyarlilik degeri i¢in gergekte
churn egiliminde olan miisteriler igerisinde miisterilerin bu durumunu dogru tahmin etme orani
%60,04 olarak en iyi sekilde k- katli ¢apraz dogrulama yontemi ile k=10 secilerek elde
edilmistir. Kesinlik 6l¢iisii incelendiginde ise ayrilma egilimli olarak tahmin edilen miisterilerin
%68,22’sinin gercekte de ayrilma egilimli oldugu tahmin oramn ile k-kath ¢apraz dogrulama

yontemi ile k=5 secilerek elde edilmistir.

Modellere ait dogruluk, hata, F 6l¢iisii, duyarlilik, kesinlik ve 6zgiinliik degerleri her modele
icin olusturulan karmasiklik matrisinden hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi (confusion
matrix) veri setinin %70 egitim, %30 test verisi ve %80 egitim, %20 test verisi seklinde
boliinmesi ile olusturulmustur. Capraz dogrulama yontemi kullanildiginda performans
degerleri her kattan gelen degerlerin ortalamasi alinarak hesaplandigindan, karmasiklik matrisi

olusturulamamustir.

Karar Agaclart modeli i¢in veri setinin %70 egitim, %30 test olarak boliinmesi sonucu

olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.1°de verilmistir.
Tablo 4.1: Karar agac¢lart modeli %70 egitim, %30 test verisi ile olusan karmasiklik matrisi.

Tahmin Siifi

Karmagsiklik Matrisi
POthlf Negatlf
Pozitif
Gergek Simif : 1604 1423
Negatif 970 11105

Karar Agaclart modeli i¢in veri setinin %80 egitim, %20 test olarak boliinmesi sonucu

olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2: Karar agaglart modeli %80 egitim, %20 test verisi ile olusan karmasiklik matrisi.

Tahmin Sinifi
Pozitif Negatif
Pozitif 1145 841
Negatif 763 7351

Karmagiklik Matrisi

Gergek Simif



57

Lojistik regresyon modeli i¢in veri setinin %70 egitim, %30 test olarak boliinmesi sonucu

olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3: Lojistik regresyon modeli %70 egitim, %30 test verisi ile olusan karmagiklik matrisi.

Tahmin Smifi

Karmagsiklik Matrisi
POthlf Negatlf
Pozitif
Gergek Simf : 1179 1848
Negatlf 1652 10423

Lojistik regresyon modeli i¢in veri setinin %80 egitim, %20 test olarak boliinmesi sonucu

olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4: Lojistik regresyon modeli %80 egitim, %20 test verisi ile olugan karmagiklik matrisi.

Tahmin Smifi

Karmagiklik Matrisi
Pozitif Negatif
Pozitif
Gergek Sinif ) 1 830
Negatif 2325 5799

Rasgele Orman i¢in veri setinin %70 egitim, %30 test olarak boliinmesi sonucu olusturulan

karmasgiklik matrisi Tablo 4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5: Rasgele Orman modeli %70 egitim, %30 test verisi ile olusan karmagiklik matrisi.

Tahmin Siifi

Karmagiklik Matrisi
Pozitif Negatif
Pozitif
Gergek Smif ) 2386 641
Negatif 2668 9407

Rasgele Orman i¢in veri setinin %80 egitim, %20 test olarak boliinmesi sonucu olusturulan

karmasgiklik matrisi Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6: Rasgele Orman modeli %80 egitim, %20 test verisi ile olusan karmagiklik matrisi.

Tahmin Smifi
Pozitif Negatif
Pozitif 1659 327
Negatif 2013 6101

Karmagiklik Matrisi

Gergek Simif



58

Gradyan Artirma Makineleri modeli i¢in veri setinin %70 egitim, %30 test olarak boliinmesi

sonucu olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7: GBM modeli %70 egitim, %30 test verisi ile olusan karmagiklik matrisi.

Tahmin Simifi

Karmagsiklik Matrisi
Pozitif Negatif
Pozitif
Gergek Simf : 1730 1297
Negatif 863 11212

Gradyan Artirma Makineleri modeli i¢in veri setinin %80 egitim, %20 test olarak boliinmesi

sonucu olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8: GBM modeli %80 egitim, %20 test verisi ile olusan karmasiklik matrisi.

Tahmin Simifi

Karmagiklik Matrisi
Pozitif Negatif
Pozitif
Gergek Siif ) B e
Negatif 556 7558

Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Rasgele Orman ve Gradyan Artirma Makineleri

modellerine ait analizlerin karsilastirmali sonuglar1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9: Parametre ayarlama sonras1 modellerin performans degerlendirme 6lgiitlerine gore

performanslari.
Performans %70 Egitim | %80 Egitim |  ¢2PTaZ Capraz
Degerlendirme Model 04,30 Test 04,20 Test Dogrulama Dogrulama
Yontemi ¢ 0 (5 Kat) (10 Kat)
Karar Agaclan 0,8415 0,8412 0,8359 0,8389
Lojistik 0,7682 0,6880 0,1980 0,1932
Regresyon
Dogruluk
Rasgele Orman 0,7809 0,7683 0,7837 0,7788
Gradyan
Artirma
e[| Makineleri |
Karar Agaclan 0,1585 0,1588 0,1641 0,1588
Hata .
IL{"J‘St‘k 0,2318 0,3120 0,6880 0,3120
egresyon




59

Tablo 4.9: Parametre ayarlama sonras1 modellerin performans degerlendirme 6lgiitlerine gore

performanslari (devam).

Performans
Degerlendirme
Yontemi

Model

%70 Egitim
%30 Test

%80 Egitim
%20 Test

Capraz Dogrulama
(5 Kat)

Capraz Dogrulama
(10 Kat)

F-Olgiitii

AUC

Duyarhhk

Kesinlik

Ozgiinliik

Rasgele Orman

0,2191

Gradyan
Artirma
Makineleri

Karar Agaclarn

0,2317

0,2163

0,2212

0,5728

0,5881

0,5475

0,5642

Lojistik
Regresyon

0,4025

0,4219

0,3305

0,3238

Rasgele Orman

0,5905

Gradyan
Artirma
Makineleri

Karar Agaclar:

0,5864

0,6032

0,6120

0,7799

0,8104

0,7732

0,7816

Lojistik
Regresyon

0,7057

0,7026

0,7030

0,7041

Rasgele Orman

0,8588

Gradyan
Artirma
Makineleri

Karar Agaclar

0,8610

Lojistik
Regresyon

Rasgele Orman

Gradyan
Artirma
Makineleri

Karar Agaclarn

0,8670

0,8727

Lojistik
Regresyon

Rasgele Orman

Gradyan
Artirma
Makineleri

Karar Agaclarn

Lojistik
Regresyon

Rasgele Orman

Gradyan
Artirma

Makineleri
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Tablo 4.10°da veri setinde bulunan en 6nemli 10 nitelik ve 6nem dereceleri verilmistir. Taahhiit

bitis tarihi, abonelik yas1 ve fatura tutari nitelikleri ilk siralarda yer almaktadir.

Tablo 4.10: GBM modeline niteliklerin 6nem derecesi.

Nitelik Ad1 Onem Derecesi
Taahbhiit Bitis 0,327114
Abonelik Yas1 0,069136
Fatura Tutar 0,042022
Paket Hiz1 0,040708
Arama Red Sayis1 (6 Ay) 0,033316
Ceza Sorma Sayis1 0,028098

Son 10 Giin Kullanim (GB) 0,023705
Son 10 Giin Kullanim (Giin) 0,020813
Abone Yas 0,020438
Erigim Tiiri 0,019839
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5. TARTISMA VE SONUC

Gelisen teknolojiden ve ayni zamanda farkli iiriin ve hizmetlerin O6nemli Olgiide
bulunabilirliginden kaynaklanan tiiketici tercih ve beklentilerindeki degisim ¢esitli sektorlerde
rekabetci bir ortam yaratmistir. Bu rekabetci ortamla basa ¢ikabilmek icin sirketler ¢esitli
stratejiler gelistirmeli ve pazarlama faaliyetlerini degisen miisteri davraniglarina gore
ayarlamalidir. Pazarlama stratejileri belirlenirken benimsenen veri odakli yaklasim sirketlerin
basarisin1 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Sirket ve kuruluslar daha cesitli ve daha kullanici
odakli iirlinler ve hizmetler olusturdukca, kisisellestirmeler, oneriler ve tahmine dayali iiriin
gelistirmek i¢in veri madencili§i uygulamalarina yonelik artan bir ihtiya¢ vardir. Veri
madenciligi i¢in biiyilik veri analizi teknolojisinin kullanilmasi, miisteri kaybini tahmin etmek
ve miisteri kaybini azaltmak, telekomiinikasyon sektoriindeki arastirmalarin odak noktast
haline gelmistir. Son zamanlarda, biiyiik veri teknolojileri daha popiiler hale gelmis ve pek ¢ok
alanda kullanilmaya baslamistir. Cogu sirket ve kurum i¢in biiyiik miktarda veriyi islemek i¢in
en uygun veri analitigi ¢6ziimlerini bulmak kritik bir konudur. Bir¢ok kaynaktan gelen yiiksek
hacimdeki veriyle yliksek performans ile verimli bir sekilde basa ¢ikmak konusunda gercek bir
rekabet vardir. En yaygin ihtiyaclardan biri, veriye ve faaliyetlerine bagli olarak miisteri kaybini
tahmin etmektir. Var olan miisterilerin, hizmeti kullanmay1 terk etmesi genel olarak bir¢ok
sektorde biiyiik bir sorundur ve énemli endise kaynaklarindan biridir. Ozellikle yeni miisteri
cekmenin zor oldugu ve baska bir servis saglayiciya ge¢menin nispeten kolay oldugu
telekomiinikasyon sektoriinde, miisteri kaybi ve yeni miisteri kazaniminin sirket geliri tizerinde
dogrudan etkisi olmasindan dolay1 sirketler potansiyel miisteri kaybini tahmin etmek i¢in ¢esitli
araclar gelistirmeye ¢aligmaktadir. Bu kapsamda miisteri ayrilma egilimini tahmin etmek ve bu
egilime neden olan durumlart ortaya cikarmak i¢in ‘Miisteri Kayip Analizi’ caligsmalari

yapilmaktadir.

Bu tez caligmasimin amaci biiyiik veri analizi teknolojisi ile telekomiinikasyon sektoriinde
ayrilma egilimi olan miisterileri tahmin eden modeli Apache Spark ile olusturmaktir. Analiz
araci olarak Apache Spark’in secilmesinin sebebi miisteri kayip analizi ¢aligmalarinda yaygin

olarak kullanilmamasidir, bu nedenle bu tez diger ¢aligmalardan ayrigsmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda veri seti kullanilan nitelik alanlar1 bakimindan literatiir (Huang ve dig.,

2015, Nonghuloo ve dig., 2020) ile uyum gostermektedir. Huang ve digerleri (2015)
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caligmalarinda 160 nitelik alan1 ve 12 aylik bir donemi kapsayan aylik 2 milyon aboneyi i¢eren
veri seti kullanmustir. Nitelik alanlar1 paket bilgileri, kullanim bilgileri, fatura kayitlar1 (6deme
ve borg bilgileri), demografik bilgileri, abonelik yasam dongiisii, satin alma bilgileri,
sOzlesmeleri bilgilerinin yani sira paket hizi, ariza ve kesinti gibi operasyon ve network
katmanindan gelen nitelik alanlarmi da igermektedir. Nonghuloo ve digerleri (2020)
caligmalarinda kontrat, tarife plani, kullanim, iicretlendirme ve abonelik siiresi gibi bilgileri
iceren 19 nitelik alan1 ve 3.333 satir iceren veri seti kullanmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri
seti 88 nitelik alan1 50.000 satirdan olugmaktadir. Nitelik alanlar1 abonenin demografik
bilgileri, paket ve ticret bilgileri gibi yapilandirilmig verinin yani sira ¢esitli sistemlerden gelen
yar1 yapilandirilmis veri (XML dosyasi i¢inde tutulan kullanim bilgileri) ve yapilandirilmamis
veriye (Cagr1 merkezi kayitlari) sahiptir. Veri boyutu acisindan bakildiginda bu tez sonuglari
2 milyon abone igeren veri seti ile benzer 6zellikler tagimaktadir. Veri boyutu istenilen miktarda

olmasa da, benzer sonuglar elde edilmistir.

Biiyiik veri setleri lizerinde makine 6grenmesi c¢alismasi yapilirken veri setinin sahip oldugu
smif dagilimlarinin olduk¢a onemli oldugu gorilmistir (Ahmad ve dig., 2019). Tez
kapsaminda smif dengesizliginden dolay1r bazi modellerin diger modellere gore basarisiz
sonuglar verdigi goriilmiistiir, bu kapsamda veri setindeki sinif dagilimi ile model performans

iligkisini degerlendirmesi agisindan bu bulgunun literatiir ile uyumlu oldugu diisiiniilmektedir.

Huang ve digerleri (2015) ¢alismalarinda Rasgele Orman, Gradyan Artirma Makineleri,
Faktorizasyon Makineleri ve Lojistik Regresyon algoritmalarini kullanmig, Rasgele Orman
algoritmasinin diger modellere oranla daha basarili sonuglar verdigini gézlemlemistir. Ahmed
ve digerleri (2019) Karar Agaclari, Rastgele Orman, Gradyan Artirma Makineleri ve Asiri
Gradyan Artirma Makineleri algoritmalarini kullanmig, en basarili sonuglart %93,30 AUC

skoru ile Asirt Gradyan Artirma Makineleri algoritmasi ile elde etmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda bir telekomiinikasyon sirketinden temin edilen veri setine Apache
Spark MLIib kiitiiphanesi i¢inde yer alan Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Rasgele Orman
ve Gradyan Artirma Makineleri olmak {izere 6 farkli siniflandirma algoritmasi uygulanmis ve
modellerin performanst Simama Seti ve Capraz Dogrulama yontemleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Modellerin performansi Dogruluk Orami, F- Olgiitii. Hassasiyet, Kesinlik,
Ozgiinliik ve AUC skoru 6lgiitlerine bakilarak incelenmis ve olgiitlere gére karsilastirma

yapilarak miisteri ayrilma egilimini en iyi tahmin eden siniflandirma algoritmasinin Gradyan
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Artirma Makineleri modeli (%86,34 dogruluk, %63,45 F- 6l¢iisii ve %90,82 AUC) oldugu
belirlenmistir (Tablo 4.9).

Ahmed ve digerleri (2019) nitelik se¢gme ve nitelik alani olusturmak icin istatistiksel
niteliklerinden yaninda, sosyal ag analizinden elde edilen nitelik alanlar1 da kullanmigtir.
Miisteri ayrilma egilimini belirleyen en 6nemli nitelik alanlarimi diger operatdriin miisteriyle
olan benzerligi, en son islem yapilan giin, toplam bakiye, radyo erisim tiirli ortalamas1 (2G veya
3G), miisterilerin birbiri ile olan yakinligi, diger operatorler ile yapilan islemlerin yiizdesi,
abone yasi, sosyal gii¢c faktorii, sinyal sorunlari, abonelik yasi olarak tahmin etmistir.
Olasehinde ve digerleri (2018) miisteri ayrilma egilimini tanimlayan en 6nemli faktorleri

abonelik yasi1, kontrat, internet servisi (fiber optik) ve ddeme tipi olarak bulmustur.

Kurulan modeller igerisinde en basarili performans gosteren GBM modeline gore miisteri
ayrilma egilimini belirleyen en Onemli niteligin taahhiit bitimine kalan siire oldugu
goriilmiistiir. Operatorler, abonelerine sagladig1 faydalar karsiliginda sirket gelirini giivence
altina almak adina aboneler ile sozlesme yapmaktadir. Sozlesmede belirtilen taahhiit bitig
tarithinden once aboneligin sonlandirilmas: durumunda yapilan sézlesme kapsaminda cayma
bedeli ad1 verilen tutar yansitilmaktadir. Bu nedenle taahhiit bitis tarihine uzun siire kalan
aboneler, aboneliklerini sonlandirmalari durumunda taahhiit bitis tarihine kisa siire kalan
abonelere gore daha yiiksek cayma bedeli 6deyecekleri i¢in daha az ayrilma egiliminde
olmaktadirlar. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda operatdrden temin edilen veri setindeki tiim
aboneler i¢in taahhit bitis tarihlerine 3 aydan az kalan abonelerden se¢ilmistir. Bu yaklagimin
temel amaci taahhiit cayma bedelinin disinda churn davranigina sebep olan diger faktorleri
tespit edebilmektir. Diger nitelikler ise abonelik yasi, fatura tutari, paket hizi, son 6 ay
icerisinde operatdr tarafindan yapilan aramalara ret adedi ve ceza sorma adedidir. Abonelik yas1
fazla olan aboneler daha az ayrilma egiliminde olmasinin sebebi, uzun siiredir abone olan
miisteriler rakiplerin pazarlama faaliyetlerine daha az duyarli olmasidir. Bilgi Teknolojileri
Kurumu’nun yayinladigi 3. Ceyrek Pazar Verileri Raporuna (BTK, 2020) gore Tiirkiye’de 15,9
milyon sabit genis bant abonesi bulunmaktadir ve bu abonelerin yaklasik %34,7’sinin 10-16
Mbps hizda baglanti sunan paketleri kullandiklar1 griilmektedir. Bu hiz bandindaki paketlerin
yogun olarak kullanilmasinin sebebi mevcuttaki paket ticretleri ve hizmetin verildigi alt yapinin
destekledigi hizdir. Yiiksek paket hizlari uygun fiyata sunuldugu takdirde aboneler baska bir

saglayici lehine daha fazla ayrilma egiliminde olmaktadir.
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Bu calisma ile birlikte Apache Spark’in makine 6grenmesi kiitiiphanesinin miisteri kay1p analizi
caligmalarinda kullanim kolaylig1 ve hizi nedeniyle etkin olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.
Spark MLIib’in sahip oldugu tiim fonksiyonlar pyspark ile kullanilabilmektedir. Gerekli oldugu
durumlar Python fonksiyonlarmin da kullanilabiliyor olmast kullaniciya esneklik
saglamaktadir. Spark bellek i¢i hesaplama yazilim cergevesi olmasindan dolay1 yogun bir
bellek kullanimi vardir, bu sebeple local bilgisayar kullanildiginda sistemin c¢aligsmasinda
duraklamaya ve 1sinma sorunlarina sebep olmamasi icin kullanilacak bellek kapasitesi dnem
tasimaktadir. Bu nedenle tek diigiim kiimesi i¢in en az 8-16 GB bellek tavsiye edilmektedir.

Veri hacmi arttikca bellek ihtiyaci da artmaktadir.

Gelecek calismalarda en iyi performans gosteren GBM modelinden elde edilen niteliklerin
onem dereceleri géz Oniine alinarak ayrilma egilimini belirlemede 6nemli oldugu tespit edilen
nitelikler (taahhiit bitis, abonelik yas1, fatura tutari, paket hizi, arama ret sayisi (6 ay), ceza
sorma sayist, son 10 giin kullanim (gb), son 10 giin kullanim (giin), abone yas, erigim tiirii) ile
yeni bir veri seti olusturulabilir veya sadece bu nitelikler kullanilarak veri seti lizerinde analizler
yapilabilir. Boylelikle modellerin calisma siiresinin kisalacagi ve model karmagsikliginin
azalmasindan dolayr modellerin ¢iktilarinin  yorumlanmasinin  daha kolay olacagi
diisiiniilmektedir. Ek olarak bir web araylizii olusturulup bir sistem kurulabilir ve belirtilen
nitelikler {iizerinden churn tahmini yapilmas: i¢in sistem herkese acilabilir. Gelecek
caligmalarda hacim ve ¢esit olarak daha zengin veri setleri ile calismanin denenmesi, model

performansini arttirilmasina katki saglayabilir.

Calismada siif dengesizligini agsmak ve diger modellere gore basarisiz sonug veren Lojistik
Regresyon ve Rastgele Orman modellerini iyilestirebilmek i¢cin Apache Spark 3.0 ile birlikte
gelen ornek agirlik destegi kullanilmistir. Sonraki ¢aligmalarda veri setinin sahip oldugu
dengesiz dagilim, bu calismadan kullanilan yontemden daha farkli yontemler kullanilarak

giderilebilir. Bu noktada 6zellikle F dl¢iitii ve dogruluk oraninda artis gdzlemlenebilir.

Gelecek calismalarda Apache Spark ile diger veri analizi araglar ile performans agisindan
karsilastirilabilir. Spark ML mevcutta dogrusal yontemler, agaglar ve topluluk 6grenme
yontemlerini iceren paralel olarak caligsabilen siniflandirma ve regresyon algoritmalarini
desteklemektedir. Kiitiiphaneye yeni bir siniflandirma algoritmasi eklenmesi durumunda, veri

seti lizerinde yeni modeller ¢alistirilabilir ve GBM’den daha iyi performans gdsteren bagka bir
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model tespit edilebilir. Caligma Spark tarafindan desteklenen Scala ve R programlama dilleri

ile tekrarlanabilir ve bu dillerin sahip oldugu esneklikler ve kisitlar karsilagtirilabilir.

Sonug olarak, tez ¢aligmasi veri analizi alaninda biiyiik veri yaklagimi ile makine 6grenmesi
konusunda hazirlanmigtir. Veri analizi araci olarak Apache Spark kullanilmis, biiylik veri
yaklasimi1 ile misteri kayip analizi ele alinmis ve Apache Spark’in etkin olarak
kullanilabilecegine yonelik bir calisma ortaya konmustur. Bu tez ¢alismasinin ¢esitli yonleri ve
gelecek caligmalara yonelik sundugu Oneriler bakimindan literatiire katkist olacagi

diistiiniilmektedir.
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