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OZET

BANKACILIKTA MUSTERI TERK MODELI
Kibra SEN

Matematik Mihendisligi Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yard. Dog. Dr. Nilgiin GULER BAYAZIT

Degisik sektorlerde yapilan arastirmalar, bir sirket icin mevcut misteriyi elde
tutabilmenin, yeni mdusteri kazanimindan daha maliyetli oldugunu gdstermistir.
Dolayisiyla sirketlerin iyi bir misteri elde tutma stratejilerinin olmasi ve bunu
pazarlama/mdisteri iliskileri yonetimi ile uygulamaya gegirmesi buyik O6nem
tasimaktadir. lyi bir elde tutma stratejisine en iyi girdi ise, terk etme potansiyeli tasiyan
musterileri belli bir gliven araliginda modelleyebilmektir. Bu musteriler belirlendikten
sonra gerekli 6nlem ve aksiyonlar alinabilir.

Bu tez, Tirkiye’de bankacilik sektorld icin bir terk tahmini modeli gelistirmeyi
amaclamaktadir. Bankacilik sektoériinde misteri banka iliskisinin siresi bir kontrata
dayali olmadigindan, bu modeli bankacilik icin gelistirmek diger sektorlere oranla daha
zorlu bir sirectir. Model icin dncelikle misteri ham verilerinin kullanish ve anlaml bir
hale dondstirilerek veri ambarina alinmasi calismasi yapilmistir. Daha sonra
hazirlanan bu veri kiimesi Uzerinde, veri madenciligi teknikleri kullanilarak bir terk
tahmin modeli olusturulmustur. Klasik tekniklerin yani sira son dénemde 6ne ¢ikan
rastgele orman teknigi de kullanilarak sonuglar tahmin basarisi acisindan
karsilastirilmistir.

Son olarak terk olasiligl tahmin edilmis musterilerin elde tutulabilmesi icin, terke neden
olan faktorler 1siginda gerekli 6nlemlerin alinmasi ve stratejilerin gelistirilmesine
yonelik 6nerilerde bulunulmustur.



Anahtar Kelimeler: Musteri terk tahmini, musteriyi elde tutma, CRM, veri madenciligi,
karar agaclari, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, rastgele orman
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ABSTRACT

CUSTOMER CHURN MODELLING IN BANKING

Kibra SEN

Department of Mathematical Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assistant Professor Dr. Nilgiin GULER BAYAZIT

Studies across a number of industries have revealed that the cost of keeping an
existing customer is more than the cost of acquiring a new one. Therefore, it is
essential for a company to have a good retention strategy and apply this strategy
through marketing and CRM tools. A crucial input to a good retention strategy is
modeling the percentage of customers who are more prone to churn. Once these type
of customers determined, then the necessary steps can be taken to prevent the churn .

This thesis is aiming to provide a churn prediction model for banking sector in Turkey.
It proves a bit more challenging to provide a model for banking sector as there are no
contractual agreements between a customer and a bank regarding the duration of
services. During the implementation of the model, we first converted the raw data into
usable and meaningful form so it could be used for our analysis. Later, using data
mining techniques and our model, we build a “churn prediction model” for each
customer in this data set. Besides the classical datamining techniques, we also use the
recently popular “Random Forest” technique in our prediction, and compared the
results in terms of prediction ability.

Lastly, for the purpose of improving retention performance, we propose some
measures and make suggestions regarding the factors that are contributing more to
churn according t our model.

Xii



Keywords: Customer churn prediction, cutomer retention, CRM, data mining, decision
trees, neural networks, regression, random forests
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BOLUM 1

GIRIS
Miusteriyi elde tutma yontemleri ile misteri terkinin engellenmesi CRM’in temel
konularindan biridir. Cesitli arastirmalar géstermistir ki yeni musteri kazanmak her
zaman eldeki misteriyi tutmaktan cok daha maliyetlidir[1]. Bununla birlikte bir
sirketteki musteri devamliigindaki %5 oranindaki artis, musterinin degerinde %25 ila

%95 oran araliginda bir artis saglamaktadir [2].

Capraz satis, fazladan satis aktiviteleri, ddillendirmeler ve mdisteri segmentasyon
programlari musteri arttirmaya yonelik olsa da, her zaman bu eforlarin odaginda
aslinda misteriyi kaybetme korkusu vardir. Misteri terki yonetiminde odaklanilan
nokta, bir firma icin hangi mdlsterinin kaybedilme olasiliginin yiksek oldugunun
bulunmasi ve bu misterilerin elde tutulmasi igin yapilacak galismanin maliyetinin analiz

edilmesidir[1].

Musterilerin sirketi terkedebilecegi ve belirli bir geri kazanim eforu gosterilmediginde
geri donmeyecegi her sektor icin musteri terkinin yliksek oranda olmasi kritik 6nem arz
etmektedir. Bankacilik sektér, telekomiinikasyon sektori, sigorta sektori, yatirimcilik
sektord, internet servis saglayicilari ve gazetecilik/yayincilik sektériine kadar bir cok

sektdr musteri terk probleminin yonetilmesi gereken sektérler arasindadir.

istemli ve istemsiz olmak Uzere baslica iki cesit musteri terki vardir. istemsiz terk
cesitinde sirket misteri ile iliskisini kendisi bitirmeye karar verir. istemli terk cesitinde
ise misteri sirket ile iliskisini bitirmeye karar verir. Hadden vd. [3] te istemli terk
cesitini de planlanmis ve tesadiifi olarak da ikiye ayirmistir. Planlanmis istemli terkte,

musteri sirketten memnun degildir ya da daha iyi bir teklif almistir. Tesadifi istemli



terkte ise musterinin artik sirketin sagladigi Uriine ihtiyaci kalmamistir ya da sirketin

hizmet vermedigi bir bolgeye tasinmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

1.1.1 Yurt Disi Onceki Calismalar

Terk edecek miugterilerin tahmin edilmesine yoénelik yapilan g¢alismalarda hem
ogretmenli hem de dgretmensiz 6grenme teknikleri siklikla kullanilmistir. Ogretmenli
o0grenme tekniklerinde musterilerin terk eden miusteri ve terk etmeyen musteri olarak
etiketlendigi bir veri kiimesi kullanilarak bir model kurulmakta ve bu model daha sonra
etiketlenmemis musterilerin veri kiimesi Gzerinde kullanilarak terk edecek musterilerin

tahmin edilmesi saglanmaktadir.

Geeta, V. ve Shashi, M., [4] de Ogretmenli 68renme tekniklerinden musteri terki
tahmini icin en sik kullanilan tekniklerden bazilarini ve bu teknikler ile yapilan

calismalari asagidaki sekilde gruplamistir.

1.1.1.1  Ogretmenli Ogrenme Teknikleri ile Yapilmis Calismalar
e Karar Agaclari

Kitayama, M. vd. [5] de verilen calismalarinda karar agacina dayal bir yaklasim
kullanarak musteri profilleri olusturmuslar ve daha sonra bu segmentler icin yine karar
agaci uygulayarak musterilerin baska bir sirkete gecmelerini engellemek icin alinmasi
gereken 6nlemleri belirlemislerdir. Hwang, H. vd. [6] de karar agaci, yapay sinir aglari
ve lojistik regresyon iceren arastirmalarinda karar agaclarinin  mdsteri
segmentasyonunda ¢ok daha dogru bir sonu¢ vermis oldugunu gostermis ; ancak her
durumda en iyi secimin her zaman karar agaclari olmayabilecegini de belirtmislerdir.
Ng, K. ve Liu, H. [7] te musteriyi elde tutma amaci tasiyan ¢alismalarinda ozellik
seciminin ¢ok dogru olmasi gerektigini belirterek, C4.5 karar agaci ile siniflandirma
yapmis ve iyi sonuc¢ verdigini kanitlamislardir. Datta, P. vd. [8] te CHAMP (Churn
Analysis Modelling and Prediction) adini verdigi modellerinde telekom sektoriinde terk

tahminlemesi i¢in karar agaclarini kullanmistir.



e Regresyon

Kim, H. ve Yoon, C. [9] de misteri memnuniyetini misteriyi elde tutma 6zellikleri ile
bagdastirmak icin lojistik regresyon kullanmiglardir. Misteri elde tutma olasiliginin
lojistik fonksiyonuyla ¢ikarilabilecegini iddia etmislerdir. Ayrica telekominikasyon
sektoriinde terk edecek musterilerin tespit edilmesi icin ayrik secim teorisine dayal bir
lojistik model gelistirmislerdir. Mutanen T. [10] de bireysel bankacilikta lojistik
regresyon uygulayarak terk tahmini yapmis ve modelin etkisini degerlendirmek igin lift
curve kullanmistir. Hadden, J. [11] da musteri sikayet ve ¢ozim verilerini kullanarak
terk tahminlemesi lzerinde calismislardir. Bu calisma genellikle misteri demografik
bilgileri lzerine yogunlasan onceki calismalardan farkli bir calisma olmustur. Bu
calismada, lineer regresyon, regresyon agaclari ve yapay sinir aglari gibi cesitli terk
modelleri kullaniimis olup terk tanimlamasinda Bayesian gerceveli yapay sinir aglarinin,
terk tahminlemesinde ise regresyon agacinin en iyi performansi gosterdigi

kanitlanmistir.
e Bayes Teoremi

Nath, S. [12] de Oracle 9i veri madenciligi ve Naive Bayes algoritmasi kullanarak
musteri terk problemi tzerinde calismistir, model %68 dogruluk gostermistir. Hadden,
J. [13] de mdsteri terkini 6nceden tahmin etmek icin hatali siniflandirma oranini
mimimumda tutan bir misteri profilleme methodu gelistirmistir. Misteri terki tahmini
icin yapay sinir aglari, regresyon agaclari ve lineer regresyon modellerini kullanmis, terk
tahmininde en basarili sonu¢ veren modelin Bayesian yaklasimli yapay sinir aglari

oldugunu gostermistir.

1.1.1.2 Ogretmensiz Ogrenme Teknikleri ile Yapilmis Calismalar

Ogretmensiz 6grenme teknikleri genellikle bir hibrid modelin parcasi olarak ve en ¢ok

karar agaclari ile baglantili olarak kullaniimaktadir [4].

Bose I., ve Chen X., [14] de miusteri terk tahmini icin, kimeleme kullanilan hibrid
modellerin kullanilmayanlara kiyasla daha iyi sonug verdigini géstermistir. Hung S.Y. vd.
[15] de bir degiskene gore miusterileri kiimelemis ve her kiime icin bir karar agaci

tasarlamiglardir. Hangi kiimenin daha dogru bir tahminleme gelistirecegini bulmak igin



karar agacini ayni test verisi (zerinde kullanmislardir. Chu B. H., vd. [16] de musteriyi
elde tutma problemini gelistirmek igin bir hibrid yapi sunmuslardir. Modelin amaci terk
olasiligini tahminlemek oldugu gibi ayni zamanda miusteriyi elde tutma stratejileri de
sunmaktir. Terk modeli karar agacina dayah bir siniflandirma teknigi ve GHSOM
(Growing Hierarchical Self Organising Map) e dayali bir kiimeleme modeli kullanilarak

olusturulmustur.

1.1.1.3 Esnek Programlama(Soft Computing) Teknikleri ile Yapilmig Calismalar

Bulanik mantik, yapay sinir aglari ve genetik algoritmalar gibi bazi yontemler de

misteri terk tahmini ¢alismalarinda kullanilmistir [12].

Au, W. vd. [17] de musteri terk tahminlemesi lzerine yaptiklari ¢calismada yapay sinir
aglarinin karar agaclarindan ve lojistik regresyondan daha iyi sonug verdigini
gostermislerdir. Rygielski, C. vd. [18] daki calismalarinda yapay sinir aglarinin cok daha
glcli ve kesin bir tahminleme vyapabilecegini; ancak karar agacglarn ile
karsilastirildiginda yetersiz sonuglar bulmakta ve asiri 6grenme gibi risklerinin oldugunu
gostermislerdir. Shin Yuan H. vd. ise [19] de misteri demografik bilgileri, 6deme
bilgileri ve kontrat/servis durumlari, arama kayitlari ve servis degisim loglarini iceren
bir modelde hem yapay sinir aglarinin hem de karar agaglarinin oldukga kesin sonug
verebildigini gostermislerdir. DZulijana P., ve Bojana Dalbelo B., [20] de Fuzzy C-Means
teknigine dayali 5000 misteri iceren bir bireysel bankacilik verisi tizerinde uygulanan

bir model sunmuslardir.

1.1.1.4 Diger Metotlar ile Yapilmis Calismalar

Chiang, D. vd. [21] da calismalarinda potansiyel terk edecek misterilerin
belirlenebilmesi icin Goal- Oriented Sequential Pattern olarak isimlendirilmis yeni bir
algoritma sunmugslardir. Bu ¢alismada degiskenler arasindaki iliskileri belirleyen iliskili
kurallar kullanilmistir. Madden, G. ve Savage, G. [22] da Avusturalya internet Servis
Saglayici endustrisi bireysel muisterileri i¢in bir terk modeli sunmustur. Modelde
ekonomik veriler, servis kullanim verileri, servis secim Olglt verileri ve miusteri
demografik verileri kullanilmistir. Tao, Y. H. ve Yeh, C. R. [23] de miisteri davranislarini

anlama ve buna bagh olarak musteriyi elde tutma yontemleri Gzerine galismislardir.
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USC( Usage Segment Code) ve NRE (Net Revenue Equation) adinda iki uygulama
kullanilmistir. Bu uygulamalar terk tahmininden 6te misterinin ikna edilmesi igin

gerekli stratejilerin gelistirilmesine yardim etmek icin kullaniimistir.

1.1.2 Yurt i¢i Onceki Calismalar

Ozmen [24] te karar agaglari ve regresyon modelleme yéntemlerini kullanarak bir
mobil iletisim sirketi musterilerinin her birine bir puan atamis ve bu puanlar tzerinden

mdusterinin 6 ay sonra ayrilip ayrilmayacagini tahminlemistir.

Tosun [25] te 6zel bir bankaya ait musgteri verilerini kullanarak kredi karti musterilerinin
cesitli niteliklerdeki bilgilerini inceleyerek, kaybedilmis bir mdusterinin profili veri

madenciligi yontemleriyle ortaya ¢cikarmaya calismistir.

Kisioglu [26] da Bayes aglari methodunu kullanarak ¢ikan analiz sonuglarina gore Ug¢

farkli senaryo olusturarak iptali azaltmaya yonelik 6nerilerde bulunmustur.

Bilgen [27] de bir banka musterilerinin e-bankacilik sistemi kullanimi verileri tizerinde
FAHP (Fuzzy Analytic Hierarchy Process — Analiik Hiyerarsi Yontemi) metotunu

kullanarak musterilerin tatminligini dlcerek davranislarini tahminlemistir.

Kogtiirk [28] de 3 farkh karar agaci algoritmasi kullanarak bireysel emeklilik sahibi
musterilerin sigorta sirketinden ayrilarak rakip sirketlerin misterisi olmayi tercih eden

davranislarini ortaya koyan modeller gelistirilmistir.

Gullioglu [29] da bir bankanin 6 aylik misteri verilerini kullanarak karinca koloni
algoritmasi (ant colony algorithm) kullanarak musterileri siniflandirmistir; ayrica Naive

Bayes metotu ile de siniflandirma yapmistir.

Arifoglu [30] da bir telekom firmasi miusteri demografik ve arama verileri ile veri
madenciligi tekniklerini kullanarak terk tahmini yapmistir. Karar agaclari, Naive Bayes
yontemi, destek vektor makineleri (SVM), olasili yapay sinir aglari (Probabilistic NN) ile
karsilastirmalarini yapmis ve en iyi sonug olarak ANFIS Fuzzy C-means algoritmasinin

sonuc verdigini gbstermistir.

Aritliirk [31] de herbir musteri icin farkh zaman dilimlerine ait birden fazla sayida

gozlemin kullanildigl boylamsal veri seti Gzerinde yapilan ‘gelecek donem miusteri



kayb’” modellemesinin sentetik (st 6rneklemenin uygulandigi ve uygulanmadigi
geleneksel kesitsel veri kullanimina kiyasla tahmin performansini artiracagini ve
yoneticilerin ilave ¢ikarimlarda bulunmasina imkan saglayacagini gostermistir. Cizelge

1.1’de yukarida bahsedilen g¢alismalarin yillara gore listesi verilmistir.



Gizelge 4.1 Arastirma zaman gizelgesi
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1.2 Tezin Amaci

Tezin amaci bankacilik sektoriinde etkili ve verimli bir misteri terk tahmin modeli
kurmaktir. Turkiye’deki 6zel bir banka icin 6ncelikle bir terk tanimi belirleyerek, gercek
musteri verileri analiz edilerek terk tahmininde kullanilmak Uzere yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesi tzerinde veri madenciligi teknikleri kullanilarak terke
neden olan faktorler 1siginda bankayi terk edecek musterilerin 6nceden tahmin

edilmesini saglayacak model kurulmustur.

1.3 Hipotez

Bu tezde ilk olarak bankanin en énemli iki segmentindeki musteriler i¢in terk tanimi
yapilmistir. Daha sonra bu terk tanimina yonelik olusturulacak modelde kullaniimak
Uzere yeni bir veri kiimesi hazirlanmis ve anlamli, modelde kullanilabilecek degiskenler
secilmigtir. Bu veriler her musteri igin sabit bir zaman araliginda alindiginda modelin
cok etkili olmayacagi ve terk tahmini icin yeterli olmadigi gosterilmistir. Boylece her
mdisteri igin kullanilacak verilerin kendi terk tarihinden 6nceki 6 aylk doneme ait
olmasi gerektigi belirlenmis olup her misteri icin dinamik bir zaman araliginda veriler

olusturulmustur.

SAS uygulamasinin Enterprise Guide 6.1 [32] araci kullanilarak hazirlanan veri lizerinde
gerekli 6nhazirlik calismalari yapilarak degisken secimi, veri temizleme ve mevcut
degiskenlerden vyeni degisken olusturulmasi gergeklestirilmistir. Veri model igin
hazirlandiktan sonra SAS uygulamasinin Enterprise Miner 6.1 [32] araci (izerinde klasik
veri madencigi yontemlerinden karar agaclari, yapay sinir aglari ve regresyon teknikleri
ile gelistiriimis, modellerin terk tahmini acisindan sonuclari karsilastiriimistir. Bununla
birlikte WEKA 3.6 [33] uygulamasi kullanilarak son zamanlarda bankacilik sektoriinde
terk tahmini modellerinde 6ne ¢ikan rastgele orman yontemi ile de ayni veri kiimesi
icin baska bir terk tahmin modeli kurularak diger ic model acisindan karsilastirilmalari
yapilmistir. Karsilastiriimalar sonucu terk tahmininde en iyi sonucu veren teknigin

rastgele orman metodu oldugu gorilmistdir.

Modellerin sonucunda elde edilen bilgiler 1siginda da misteriyi elde tutmak icin

yapilmasi gerekenler hakkinda dneriler getirilmistir.



BOLUM 2

MODELDE KULLANILAN TEKNIKLER

Musteri iliskileri yonetimi (CRM) ve 6zellikle misteri terki tahmini konusu son yillarda
fark edilir bir bliyime gostermistir. Musteri terki tahmini modelleri misterilerin gecmis
davranislarini inceleyerek hangi miusterilerin terk etmek Uzere oldugunun
belirlenmesine dayanir. En etkili ve gegerli terk tahmin modeli arastirilirken pek ¢ok
sayida veri madenciligi teknigi kullanilmis olup, lojistik regresyon, karar agaclari, yapay
sinir aglari, destek vektér makineleri ve rastgele orman bu konuda o6ne ¢ikan

tekniklerdir [34].

2.1 Karar Agaglan

Karar agaclari karar cikarma ve gorsel olarak ifade edilebilmesi gibi 6zellikleri nedeniyle
en populer veri madenciligi araclarindan biridir. Karar agaclarinin baslangici, 1963’te
Morgan ve Sonquist tarafindan gelistirilen agac temeli AID (Automatic Interaction
Detection) isimli bir bir modele dayanmaktadir. Bu modelin amaci bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskileri etkili bir sekilde ifade etmektir. Daha sonra 1975’te Hartigan AID
modelini, veriyi alt kiimelere bolecek sekilde istatistiksel olara daha gecerli bir model
haline donustirmistir. Bu modele CHAID (Chi-Square Automatic Interaction
Detection) denmektedir ve veriyi bélmek icin ki-kare (chi-square) testi kullanmaktadir.
1984’te Breiman vd. tarafindan gelistirilen CART isimli agac ile karar agaclari daha da
populer hale gelmistir. CHAID’den farkh olarak CART, buyik olctli agacglar gelistirir ve
daha sonra dahili bir capraz gecerlilik yontemi kullanarak asiri 6grenme olasiligini

engellemek icin bazi dallari budar.



Karar agaclarindaki en oOnemli arastirma konusu en iyi bolme kuralinin
bulunabilmesidir. Bolme kurali, tahmin degiskeninin hangi deger lGzerinden bélinmesi
gerektigini belirleyen metottur. Bir agac gelistirmek icin her digimde veriyi iki alt
digiime bolmek igin bir test 6l¢ltliniin uygulanmasi gereklidir. En ¢ok kullanilan bélme
kurallari ise Gini katsayisi kullanarak bélme yapilmasi, entropi degeri kullanilarak béime

yapilmasi ve ki-kare testi ile bolme islemi yapilmasidir [1].

2.2 Lojistik Regresyon

Regresyon da karar agaclari gibi veri madenciliginin en popliler tekniklerinden biridir.
Lojistik regresyonda sadece bir bagimli degisken olabilir ve bu bagimli degiskeni lojistik
bir degere c¢evirdikten sonra maksimum olabilirlik kestirimi uygular. Lojistik
regresyonda, normal regresyondan farkli olarak bagiml degisken ikilidir; bagimli

degisken g olasiligiile 1, ya da 1- g olasihigi ile O degerini alabilir.

Normal regresyon asagidaki denklem ile gosterilebilir.

X = (x4,%9, e, X,) Tken

P(x) =a + fix (2.1)
P(x) degerinin, X ile monoton sekilde degiserek 0 ile 1 arasinda kisitlanmasi icin, lineer
fonksiyon disinda bir lojistik fonksiyon kullaniimalidir [10].

~(a+x)

P(X) =m (2.2)

Q(X) =1- P(X)=r—zps; (2.3)

Bu durumda n girdili lojistik regresyon modelinde ¢ikti asagidaki formdil ile
gosterilebilir.

1
Q(Xj = 1+g—(A+faxs+FgXa+utfn¥n) (24)
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2.3 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari(YSA) veri madenciligindeki en giiclii tekniklerden biridir. insan beyni
ornek alinarak olusturulmus bir modeldir, YSA modelleri harici girdiler 6grenir ve
genelleme vyaparlar. Egitim gozlemleri sunuldugunda YSA desenleri ve iliskileri

kesfedebilir, drneklerden 6grenerek 6nemliiliskileri ortaya ¢ikaracak desenleri arastirir.

YSA’'nin en glcll yani yliksek oranda lineer olmayan iliskileri dnceden belirlenmis ¢ok

az bir varsayim ile modelleyebilmesine dayanir.

2.4 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman(RO) algoritmasi 2001’de Breiman tarafindan gelistirilmis olup, aga¢
siniflandiricilarinin -~ bir  kombinasyonu olarak tanimlanmaktadir. Siniflandiricilar
Uzerinde dogrulugu artirmaya yonelik yapilan calismalar, ¢ok sayida agag Uretilip bu
agaclar birlestirilerek en iyi sinifin oylama ile bulunmasiyla sonuglanmistir [35].

Bu agac birliginin gelistiriimesi icin, birlikteki her agacin gelisimini kontrol eden rastgele
vektorler Uretilir. Her agacin gelismesi icin egitim kiimesinden rastgele bir secimin

yapildigi bagging buna ilk 6rnek olarak olarak verilebilir [35].

Diger bir 6rnek ise rastgele bolme secimidir ki; her diglimde bolme K tane en iyi
bolinme arasindan rastgele segilir. Bu iki 6rnek disinda rastgele vektor segimleri ile

ilgili baska yontemler Gzerinde de calismalar da yapilmistir.

Tim bu yontemlerin ortak unsuru, k. agac icin gecmis rastgele vektorlerden bagimsiz
ancak ayni dagilima sahip bir ©, rastgele vektoériinin uretilmesidir. Boylelikle egitim
kimesi ve O, rastgele vektoru kullanilarak X’in girdi oldugu h(Xx,®,) agag
siniflandiricisi gelistirilmis olur. Cok sayida agac gelistirildikten sonra en iyi sinif icin
oylama yapilir. Bu prosediire Rastgele Orman denir.

Onyiikleme &rnekleri uygulanarak ©, Gretilirken her agag igin egitim veri setinin 2/3’i

kullanilir, geriye kalan 1/3’lik kismi da OOB (out-of-bag) olarak adlandirilan kisimdir.

OOB test veri seti olarak kullanilir ve hatalari test eder. Birlikteki siniflandirici agaclar

arasindaki korelasyonun ortalama degerini gosteren p—faktora disik tutulursa test

veri kimesindeki hata da buyuk 6l¢lide azalacaktir.
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Her agac olabilecek en biylik genislige kadar gelistirilir, budama yoktur.

Sekil 2.1 ‘de rastgele orman tekniginin genel bir mimarisi verilmistir [36].

o
- \ -

T voting *
k
Sekil 4.1 RO Genel mimairisi
B : RO’daki agacg sayisi
k;, k,, kg, Kk :sinif etiketleri
Disik ongori ve disuk korrelasyon dogruluk icin ¢ok 6énemlidir. Dislik 6ngori igin
agaclar maximum derinlikte gelistirilir. Dlslik korrelasyon iginse rastgele segim

uygulanir [36]:

1. Her agag, egitim kiimesinin bir 6nylikleme 6rneklemi izerinde gelistirilir.
2. Bir agag gelistirilirken, her digimde, N deger igerisinde N tanesi rastgele
secilir.

3. Genellike Nn<Ndir. n=[log, N +1] yada n= VN alinarak baslanmasi ve OOB
veri kiimesindeki hata degeri minimuma ulasincaya kadar arttirilmasi ya da azaltilmasi

tavsiye edilir.

2.4.1 Rastgele Orman Tekniginin One Cikan Faydalari

Rastgele orman’in siniflandirmada etkili olarak 6ne ¢ikmasindaki nedenlerden bazilari

sunlardir [37]:
e  Yiksek dogruluk orani
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Blyuk veri tabanlarinda verimli olarak ¢alisabilmesi

Degisken azaltmadan binlerce degiskenin listesinden gelebilmesi

Siniflandirmada hangi degiskenlerin 6nemli oldugu konusunda tahmin verebilmesi
Datanin bliyik cogunlugu eksik olsa da iyi sonuc verebilmesi

Dengesiz veri kimelerinde hatayi dengeleyebilen metotlar tretebilmesi

Agac sayisi ne kadar arttirilsa da asiri 6grenme olmamasi
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BOLUM 3

VERI KUMESININ HAZIRLANMASI

Misteri terkinin engellenmesi ve yonetilebilmesi igin sirketlerin etkili ve gegerli bir terk
modeli kurmalari 6nemlidir. Modelin uygulanmasindan sonra ise terk edecek
musteriler icin gerekli elde tutma stratejilerini gelistirmesi gerekmektedir. Terk analizi
icin ilk ig, terk etmis olarak belirlenmis musterilerin taniminin yapilmasidir. Terk tanimi
yapildiktan sonra modele en uygun veri kiimesinin secilmesi gerekmektedir. Veri
kiimesi se¢imi ¢ok ©nemli bir adim olup isin neredeyse %60 - %70 civarini
olusturmaktadir. Veri kiimesi degiskenlerinin secimi gibi veri kiimesinin alinacagi
zaman araliginin secilmesi de kritik 6nem arz etmektedir. Bazi ¢alismalarda dinamik
zaman araliklari (her misterinin terk etmeden Onceki 3 ayi igindeki hareketlerinin
alinmasi vs.) belirlenebildigi gibi, tim mdisteriler icin ayni zaman araliginin dikkate

alindigi arastirmalar da mevcuttur.

Bankacilik sektoriinde misteri ile banka arasinda kontrata dayali bir iliski olmadigindan
bankay terk edecek misterilerin belirlenmesi diger sektorlere gore daha zorlu bir
calhismadir [11]. Cogu finansal sirkette musteri terk tanimi yapilirken mdisterinin Urin
aktifligi kullanilir ve yine sirket tarafindan belirlenmis bir aktiflik esigi belirlenerek bu

esigin altina diisen msteriler terk olarak belirlenir [38].

3.1 Problemin Tanimi ve isin Amaci

Bu calismada, 6zel bir banka icin bir terk tanimi belirlenerek, terke neden olan
faktorlerin 1s18inda terk etmesi muhtemel misterilerin tahmin edilmesini saglayacak

bir model kurulmustur.
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Terk tanimi yapilirken, miusterilerin degerlerine ve davranislarina gore segmente

edilmis olmalarindan faydalanilacaktir. Mdisterilerin firmaya kazandirdiklari degere

gore segmente edilmesine deger bazl segmentasyon denilmektedir. Bankadaki deger

segmentasyonu sonucu tim bireysel musteriler degerlerine gore segmente edilerek,

her misterinin dahil oldugu segment belirlenmistir. Bir misterinin deger segmenti

bulunurken bir ¢ok kriter goz dniinde bulundurulmustur.

Musteri segmentleri ve degerlendirme kriterleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Cizelge 4.2 Davranis Segmenti ve Kritlerleri

DEGER SEGMENT KRITER

ELMAS (M" + K >= 100.000 TL

ALTIN 50.000 TL<=( M + K ) < 100.000 TL

GUMUS 15.000 TL <= ( M+ K ) < 50.000 TL

BRONZ (M +K)<15.000 TL

GIRISIMCI Ticari Kriterlere Uyum veya Nakdi Kredi Limiti < 100.000 TL

ORTAK HESAP

Ortak Hesaplar

Deger segmentasyonu gibi misterilerin davranissal 6zelliklerine gore de segmentasyon

yapilmaktadir.

Cizelge 4.3 Davranis segmentleri ve kriterleri

DAVRANIS
SEGMENTI

KRITER

Kayan yildizlar

Mevduat trendi disliste olan musterilerdir.

Hareketsizler

Kanal kullanim adetleri ¢cok az olan ve EFT/Havale tutarlari ¢cok az olan misterilerdir.

Yildizlar

. e e . pew.3 . o1 e
Gelismis Urin sahipligi” olan veya orta seviye (irlin” kullanip Griin sayisi 2 den fazla
olan ve sadece mevduatgi olmayan misterilerdir.

'son1 yllik mevduat ortalamasi

>Son 1 yillik kredi ortalamasi

* Mevduat ve kredi kartinin yaninda kredi, kiralk kasa, talimat, sigortadan en az birinin olmasidir.
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Gelismis veya orta seviye uriin kullanimina sahip olmayan, ¢ogunlukla mevduat

Mditevaziler o s o
Urunlerini kullanan musterilerdir.

Uriin aktifligi olmayan(mevduat triinleri igin bakiyesi olmayan, diger iriinler igin
inaktifler aktifligi olmayan), kanal kullanimi olmayan, kanal kullanim trendi olmayan ve kanal
kullanim tutari olmayan misterilerdir.

Deger ve davranis segmentasyonlari bazinda musterilerin Urin sahiplikleri, verimleri ve
mevduat trendleri incelendiginde farkli deger segmentindeki musteriler igin farkli terk
tanimlarinin yapilmasinin daha dogru olacagi tespit edilmistir. Deger segmentinde (st
seviyede ve bircok Uriin sahibi bir misterinin terk tanimi ile sadece kredi karti kullanan
ve kartini kapattiginda terk edecek bir misterinin ayni terk tanimi ile belirlenmesinin
dogru olmayacagl gorilmustiir. Dolayisiyla her segmentteki musterinin terk tanimi

farklihk gosterecektir.

Bu bilgiler 1siginda musteri terk analizi yapilirken ilk olarak en degerli iki segment olan
Elmas ve Altin segmentindeki musteriler géz 6niinde bulundurulmustur. EImas ve Altin
segmentindeki musterilerin son aylardaki davranislari incelendiginde bu mdsterilerin
farkl davranis segmentlerinde olabildikleri gortlmustir. Ayrica davranislarin tarihcesi
incelendiginde, musterilerin davranis segmentlerinde aylik degisimlerin yasandigi
gdzlemlenmistir. Ornegin, inaktif davranis segmentine gec¢mis Elmas ve Altin
musterilerden bazilari bir middet inaktif segmentte kaldiktan sonra tekrar aktif

segmentlerden birine gegebilmektedir.

Bu verilerden yola cikilarak terk tanimi su sekilde yapilmistir: Elmas ve Altin deger
segmentinde olup, Inaktif davranis segmentine dahil olan yani iriin aktifliklerinin
olmadigi, kanal kullanim trendi ve hesap bakiyelerinin sifirlandigi duruma gectikten
sonra en az 6 ay boyunca inaktif segmentte kalan musteriler terk eden misteriler

olarak belirlenmistir.

Uygulamada kullanilan veri kiimesi ElImas ve Altin misterilerden secilmis ve yukaridaki
tanima uyan mdsteriler terk olarak isaretlenmistir. Veri kiimesi musteri demografik
bilgileri, kanal kullanim, Grln sahiplik ve bazi cevresel verilerden olusturulmustur.

Calismada, ilgili veri kiimesi Gzerinde veri madenciligi algoritmalari kullanilarak terk

! Mevduat ve kredi kartinin yaninda ADK kullaniminin olmasidir
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edecek misterilerin tahmin edilmesi ve musteri davranis segmentine gore elde tutma

modeli gelistirilmesi amaglanmaktadir.

3.2 Veri Kiimesi

Terk edecek musterilerin dogru tahmin edilmesi yani olusturulacak terk modelinin
basarisinda veri kiimesinin dogru secilmesi ¢ok bliylik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle

verinin hazirlanmasi terk modelinin en 6nemli adimidir [39].

3.2.1 Veri Kiimesindeki Alanlarin Belirlenmesi ve Olusturulmasi

Bu galismada, kullanilmak Uzere, elmas ve altin deger segmentindeki musterilerin bir
cok verisi incelenmis ve terki etkileyebilecek tiim veriler veri kiimesine eklenmistir. Veri
kiimesindeki islem verileri, Grln sahipligi verileri, kanal kullanim verileri ve demografik

veriler 9 ayri tablodan alinarak birlestirilmistir.
Veri gruplari asagidaki Cizelge 3.3'de gosterilmistir.

Cizelge 4.4 Veri Gruplar

Veri Grubu Alanlar

Demografik Musterinin yasl, cinsiyeti, egitimi, meslegi, invani, ¢calisma tipi, medeni hali, cocuk
sayisl, bankaya yakinhk bilgisi, musterilik yasi vs.

islem /hareket Toplam gelen/giden eft/havale islem trendi, kredi karti harcama trendi, kredi
verileri o6deme bilgileri, fatura 6deme bilgileri vs.

Kanal kullanim Sube, internet subesi, ATM ve diger kanallari kullanim trendi

Uriin sahipligi Kredi karti, mevduat, kredi, fatura vs. tirtin sahiplik ve aktiflikleri, Grinleri

acma/kapama tarihleri

Cevresel veriler Bagli oldugu sube bilgisi

Miusterilerin demografik verileri olarak musterinin yasi, cinsiyeti, egitimi, meslegi,
Unvani, calisma tipi, medeni hali, cocuk sayisi, bankaya yakinlik bilgisi, musterilik yasi,
deger segmenti, davranis segmenti, geliri, uyrugu ve ev sahibi olup olmadig bilgileri

alinmstir.

islem/hareket ve kanal kullanim bilgileri olarak musterinin cari, katihm, yatirm ve

toplam hesap bakiye ortalamalari, miusterinin bankaya verimi, maas 6demesi
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ortalamasi, giden eft adedi, gelen eft adedi, giden havale adedi, gelen havale adedi,
para yatirma toplam tutari, sube/internet/cagri merkezi/ivr/atm kanal kullanim
adetleri alinmistir. Bu gruptaki verilerden bazilari ay bazinda degisen degerlerden
olusmaktadir. Buna, musterinin hesap bakiye ortalamalari gibi hacim belirten veriler
ornek olarak verilebilir. Bu tir verilerin anlam ifade edebilmesi icin musterinin terk
etmeden Onceki 6 aydaki degisimini belirleyecek sekilde bir trend degiskeni
olusturulmasi uygun gorilmustir. Trend degiskeni olusturmak icin bu tip alanlar icin
veri kimesine hem miusterinin terk etmeden 6nceki 1 aylik ortalama degeri, hem de
terk etmeden 6nceki 6 aylik ortama degeri eklenecek sekilde ¢alisma yapilmistir. Terk
etmemis miusteriler icin ise son 1 aylik ve son 6 aylik ortalamalari trend degiskeni

olusturmak icin kullaniimistir.

Uriin sahipligi bilgileri olarak misterinin sahip oldugu Uriin sayisi ve bu {riinlerden
banka icin 6ne ¢ikan bazi Urlinler bazinda detay bilgiler alinmistir. Kontrat bilgileri,
toplam Uriin/kanal sahiplikleri, mevduat Urlnleri detay, kredi karti harcama, islem
detaylari, bireysel kredi trinl detaylari, fatura Griini detaylar gibi bilgiler alinmstir.
Bu gruptaki ay bazinda degisen veriler de hareket/islem verilerinde oldugu gibi birer
trend degiskenine atanarak veri kiimesine dahil edilmistir. Bununla birlikte Uriin
sahipligi verilerinde tarih belirten veriler de bulunmaktadir. Ornek olarak Kredi Karti

son hareket tarihi, Fatura Son islem Tarihi verilebilir.

Musteri ile ilgili yukaridaki bilgilere ek olarak bazi dis etkenler ile ilgili bilgiler de veri
kimesine eklenmistir. Ornegin, Mdsterinin subesi alani dis etken olarak

degerlendirilmistir.

Terk modeli icin veri kiimesinin olusturulma asamalari Sekil 3.1 de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Veri Kiimesinin olusturulmasi

Veri Ambarinda olusturulacak yukaridaki ozelliklere sahip veriyi, operasyonel veri
tabanlarindan besleyecek sekilde bir ETL ¢alismasi yapilmistir. Veri kiimesinde
kullanilacak verilerin belirlenmesinden sonra ETL g¢alismalarina baslanmis olup yaklasik

bir ay ETL Uizerinde ¢alisiimistir.

Hazirlanan veri kimesinde 133 tane alan bulunmakta olup, alanlar ve agiklamalari EK-

A’da verilmistir.

3.2.2 Verilerin Alinacagi Zaman Araliginin Belirlenmesi

Midsteri davranislarinin incelenecegi zaman araliginin belirlenmesi icin mevcuttaki
Elmas ve Altin deger segmentinde olup inaktife dismis musterilerin bir yillik davranis
segmenti degisiklikleri incelenmistir. 6 ay boyunca inaktif segmentte kalan ancak daha
sonra geri donen vyani tekrar aktif davranis segmentlerinden birine dahil olan
miusterilerin oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte 6 aydan fazla inaktif durumda
olan misteriler de mevcuttur. Dolayisiyla inaktif segmente distikten sonra
musterilerin tekrar banka ile irtibata gecebildikleri ve genellikle bu sirenin 6 ay
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icerisinde bir zaman diliminde gergeklestigi sonucuna ulasiimigtir. Boylece misterinin
inaktife distiikten sonra en az 6 ay boyunca inaktifte kalmasi durumunda terk olarak

tanimlanabilecegine karar verilmistir.

Modelde kullanilacak veri kiimesine, inaktif segmente gectikten sonra herhangi bir
sure sonucunda tekrar aktif duruma donen musteriler dahil edilmeyeceklerdir.
Musterilerin inaktif segmente ilk distiikleri tarihnten onceki 6 aylk davranislar
inceleneceginden yeni misteri olmus yani 6 aydan daha az siiredir misteri olanlar da

veri kimesine dahil edilmeyeceklerdir.

Miusteri davranislarinin incelenecegi zaman dilimi baslangici olarak  Aralik 2013
oncesindeki veriler dikkate alinacaktir. En fazla 3 yillik veri dikkate alinacaktir. Yani terk
eden musterilerin terk ettikleri tarih belirlenirken en ge¢ Ocak 2011 tarihine kadar

gidilecektir.

Terk eden mdusterileri tahminleme modelini kurmak igin, musteri davranislarinin
modellenmesi gerekmektedir. Modelin basarili olmasi icin de davranislar belirli bir
zaman araliginda incelenmelidir. Ancak sabit bir zaman araligi belirlemek tam olarak
ihtiyaci karsilamamaktadir. Ornegin; terk etmis misteriler icin Ocak 2013 ile Haziran
2013 araligindaki musteri verileri incelendigini varsayalim. Terk eden bazi musterilerin
Mayis ayinda, bazilarinin ise Subat ayinda terk ettiklerini diistinelim. Bu durumda bazi
musteriler icin terk etmeden 6nceki 5 aylik davranislari, bazi musteriler icin ise 1 aylk
davranislari inceleniyor olacaktir. Bununla birlikte cok daha 6nce terk etmis misteriler

icin ise belirlenen alanlarin gogunda herhangi bir deger bulunmayacaktir.

Bu durumun o6rneklenebilmesi icin Haziran 2013 ve Ocak 2013 tarihleri arasinda 6
aydan olusan belirli bir zaman araligi alinarak terk eden ve terk etmeyen musterilerden
olusmus Elmas veAltin segmentlerini iceren o6rnek bir veri seti alinmistir. Terke etkisi
olmasi beklenen alanlarin terk alani ile korrelasyon analizi sonuglari incelenmistir.
Yukarida belirtildigi gibi veri setindeki her terk eden miusteri icin davranislarinin
incelendigi zaman aralig1 yeterli olmadigindan korrelasyon olmasi beklenen alanlarin

terk ile iliskisiz ya da korrelasyon degerlerinin ¢ok distk ciktigi gorilmustar.
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Cizelge 4.5 Sabit zaman araligi i¢in bazi alanlarin korrelasyon analiz sonucu

Pearson Correlation Coefficients, N = 80367
Prob > |r| under HO: Rho=0

TERK_F p-degeri
CARI_HESAP -0.00707 0.0451
TOPLAM_MEV -0.01117 0.0015
GIDEN_EFT -0.02496 <.0001
GELEN_EFT -0.04258 <.0001
GIDEN_HAVALE 0.04723 <.0001
GELEN_HAVALE -0.02999 <.0001
VIRMAN_ADET -0.04366 <.0001
SUBE_KULLANIM -0.05564 <.0001
INT_KULLANIM -0.03018 <.0001
CC_KULLANIM -0.00542 0.1244
IVR_KULLANIM -0.00111 0.7521
ATM_KULLANIM -0.03592 <.0001
E_COMMERCE -0.03087 <.0001
MUSTERI_LIMIT -0.01486 <.0001
EKSTRE_ODEME -0.01035 0.0033
DONEM_HR -0.01213 0.0006
TAKSITLI_ISLEM -0.03393 <.0001
TAKSITLI_ISLEM_TUTAR -0.01644 <.0001
E_COMMERCE_HR_TUTAR -0.01772 <.0001
PARA_YATIRMA_ADET -0.02948 <.0001
PARA_YATIRMA_TOP_TUTAR -0.00374 0.2894

Bu da modelin tam olarak egitilemeyecegi anlamina gelmektedir. Bu nedenle sabit bir
zaman araligi belirlemektense, her misteri icin degisen dinamik bir zaman araligindaki

veriler alinarak misterilerin davranislari incelenmelidir [40].
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Sekil 4.3 Sabit zaman araligi ve dinamik zaman araligi [40]

Bu tezdeki modelde, terk eden her misteri icin ilk inaktife distiigd tarihten dnceki 6
aylik donemdeki verileri alinacaktir. Terk etmeyen mdsterileri icin ise belirlenen tarih
araligina en yakin 6 ayllk donem yani Haziran 2013-Aralik 2013 zaman aralig

secilmistir.

3.2.3  Veri Kiimesinin Analiz Edilmesi ve Model igin Veri Hazirlama

Veri kiimesi hazirlanirken belirlenen terk tanimina uyan misterilerin TERK_F alani 1
olarak, diger misterilerin ise 0 olarak doldurulmustur. Cizelge 3.5’de terk eden ve terk

etmeyen miusterilerin frekans ve yiuzdelik degerleri sunulmustur.
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Cizelge 4.6 Veri kimesindeki terk eden musterilerin frekansi

TERK_F

TERK_F Frekans Yiizde Orani Artimsal Frekans Artimsal Yiizde Orani
0 44254 94.42 44254 94.42

1 2616 5.58 46870 100

Veri kimesindeki hareket, triin/kanal sahipligi ve kullanimi ile ilgili verilerin musteri
davraniglarindaki degisime etkisinin gézlemlenebilmesi i¢cin hem 1 aylik ortalamalari
hem de 6 aylik ortalamalari veri kiimesine dahil edilmistir. Terk eden musteriler igin
terk tarihinden onceki 1 aylik ve 6 aylik ortalamalar, terk etmeyen misteriler iginse
verinin alinmaya basladig tarihten onceki 1 ayin ve onceki 6 ayin ortalamasi
hesaplanacak sekilde olusturulmustur. Bu tip verilerde her iki alanin da modele dahil
edilmesindense bu alanlardan olusturulacak bir trend degiskenini modele dahil etmek

daha iyi sonug verecektir.

° Terk eden musteriler icin terk tarihinden 6nceki 1 aylik verisi ile terk tarihinden

onceki 6 ayhk verileri kullanilarak trend degiskeni hesaplanmistir.

. Terk etmeyen musteriler igin ise verinin alinmaya basladig tarihten 6nceki 1

aylik verisi ile 6nceki 6 aylik verisi kullanilarak trend degiskeni hesaplanmistir.

Ornegin Gelen_EFT_Adet_T1 ve Gelen_EFT_Adet_T2 degiskenleri icin trend degiskeni

su sekilde hesaplanmistir.

Gelen EFT_Adet T2-Gelen EFT_Adet T1

) (3.1)
Gelen EFT_Adet T2

Gelen EFT_Adet_TR=(

Diger T1 ve T2 anlarindaki degiskenler icin de ayni sekilde trend degiskeni hesaplanmis
olup toplam 44 tane trend degiskeni olusturulmustur. Trend degiskenlerinin listesi EK-

A’da verilmistir.

Trend degiskeni hesaplanirken T1 ve T2 degerleri kayip veya 0 olanlar igin ise trend
hesaplamasindan once ayri bir calisma yapilmistir. Trend degiskeni hesaplanacak
alanlarin timiu icin kayip ve 0 olan kayitlarin ilgili alanlari 0.01 olarak degistirilmistir.

Daha sonra yukarida belirtilen formiillere gore trend degiskenleri hesaplanmistir.
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Veri kiimesinde miusterinin son aktiflik tarihi, fatura son islem tarihi gibi tarihsel bilgiler
iceren degiskenler de bulunmaktadir. Bu tir verilerin anlam ifade etmesi icin de giin
sayisina cevrilerek veri setine dahil edilmesi uygun olacaktir. Glin sayilari asagidaki iki

sekilde belirlenmistir:

° Terk eden musteriler igin ilgili tarih verisinin, mlsterinin terk tarihine kadar olan
giin sayisi. Ornegin; KK_Son_Hareket_Tarihi degiskeni terk etmis misteriler icin giin

sayisl asagidaki formil ile hesaplanmistir.
KK _Son_ Aktiflik _Tarihi_ DD =Terk Tarihi— KK _Son _ Aktiflik _Tarihi (3.2)

. Terk etmeyen misteriler igin; veri setinin bitis tarihi olan Aralik 2013’e kadar
olan giin sayisi.Ornegin; KK_Son_Hareket_Tarihi degiskeni terk etmis misteriler icin

glin sayisi asagidaki formiil ile hesaplanmistir.

KK _Son_ Aktiflik _Tarihi_ DD = Bitis _Tarihi _Tarihi— KK _Son _ Aktiflik _Tarih (3.3)

Cizelge 4.7 Gin sayisi hesaplanmis degiskenler

Tarihsel Degiskeni Giin Sayi Degiskeni
FATURA_ACILIS_TARIHI FATURA_ACILIS_TARIHI_DD
FATURA_SON_ISLEM_TARIHI FATURA_SON_ISLEM_TARIHI_DD
KK_ACILIS_TARIHI KK_ACILIS_TARIHI_DD
KK_KONTRAT_STATU_TARIHI KK_KONTRAT_STATU_TARIHI_DD
KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD
KK_SON_HAREKET_TARIHI KK_SON_HAREKET_TARIHI_DD
KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIFLIK KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIFLIK_DD
KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI_DD
SON_AKTIFLIK_TARIHI SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD

Tarihsel veriler icin gin sayilari hesaplandiktan sonra yine SAS EG (izerinden
korrelasyon analizi sonuglari incelenmistir. Terk _F ile SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD,
KK_ACILIS_TARIHI_DD, KK_SON_HAREKET TARIHI_DD, KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD,
KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIF_DD, KTLM_HESABI_MAX_TEM_TAR_DD

degiskenlerinin anlamli korelasyona sahip oldugu gorilmustir.
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Cizelge 4.8 Glin sayisi degiskenlerinin Terk_f alani ile korrelasyon analizi sonuglari

Pearson Correlation Coefficients
Prob > |r| under HO: Rho=0

TERK_F

p-value
SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD -0.41275 <.0001
KK_ACILIS_TARIHI_DD 0.02851 <.0001
KK_KONTRAT_STATU_TARIHI_DD 0.01777 0.0085
KK_SON_HAREKET_TARIHI_DD -0.16594 <.0001
KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI_DD -0.17916 <.0001
KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIF_DD -0.17916 <.0001
FATURA_SON_ISLEM_TARIHI_DD -0.1343 <.0001
FATURA_ACILIS_TARIHI_DD 0.00697 0.2967
KTLM_HESABI_MAX_TEM_TAR_DD -0.04484 <.0001

Bu islemlerden sonra veri kiimesi, musterilerin detayli hareket ve urtin/kanal kullanim
verilerini icerek sekilde olusturulmustur. Alanlarin timi SAS EG araciligl ile analiz
edilmistir. Demografik, Nimerik ve Tarihsel olarak gruplanmis verilerin karakter analizi

sonuclari EK-B’de sunulmustur.

3.3 Model Girdilerinin Segilmesi

Veriler analiz edilip, gerekli donisimler yapilip, yeni alanlar hazirlandiktan sonra
model icin girdi olacak degiskenlerin secilmesi gerekmektedir. Degiskenler segilirken
veri analizinde yapilan miusteri terkini gosteren alanla olan korrelasyon sonuglari
yaninda degiskenlerin birbirleri ile olan korrelasyonlari ve terke etkisi de SAS EG

kullanilarak incelenmistir.

Terk _F alani ile korrelasyona sahip olmayan degiskenler, diger degiskenler ile ylksek
korelasyonda olan degiskenler, diizglin dagilim gostermeyen degiskenler elenmistir.
Bazi degiskenler ise veri kiimesine analiz ve inceleme amach dahil edildiginden bu

degiskenler de modele girdi olarak alinmamistir .

Yukarida belirtilen sebepler nedeniyle elenen degiskenler sonucu modele girdi olarak

alinan degiskenlerin listesi Cizelge 3.8’da listelenmistir.
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Cizelge 4.9 Model girdi listesi

2
o

DEGISKEN ADI ROL

1 ID ID

2 ATM_KULLANIM_ADET_TR INPUT
3 BK_ORTALAMA_TR INPUT
4 CALISMA_SEKLI INPUT
5 CC_KULLANIM_ADET_TR INPUT
6 CINSIYET INPUT
7 COCUK_SAYISI INPUT
8 DONEM_HARCAMA_TUTAR_TR INPUT
9 EGITIM_DURUMU INPUT
10 EV_SAHIPLIGI INPUT
11 FATURA_SON_ISLEM_TARIHI_DD INPUT
12 GELEN_EFT_ADET_TR INPUT
13 GELEN_HAVALE_ADET_TR INPUT
14 GELIRI INPUT
15 GIDEN_EFT_ADET_TR INPUT
16 GIDEN_HAVALE_ADET_TR INPUT
17 INT_KULLANIM_ADET_TR INPUT
18 IVR_KULLANIM_ADET_TR INPUT
19 KK_EN_KOTU_ODEME_PERFORMANSI INPUT
20 KK_IPTAL_F INPUT
21 KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIF_DD INPUT
22 KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_TR INPUT
23 KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_TR INPUT
24 KTLM_HESABI_SON_HAREKET_TAR_DD INPUT
25 MAAS_ODEME_ORTALAMA_TR INPUT
26 MEDENI_DURUMU INPUT
27 MUSTERILIK_YASI INPUT
28 MUSTERI_LIMIT_TR INPUT
29 PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET_TR INPUT
30 SAHIP_SUBE_KOD INPUT
31 TAKSITLI_ISLEM_ADET_TR INPUT
32 TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET_TR INPUT
33 TOPLAM_HESAP_BAKIYE_TR INPUT
34 TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET_TR INPUT
35 TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_TR INPUT
36 TOPLAM_VERIM INPUT
37 UNVAN INPUT
38 VIRMAN_ADET_TR INPUT
39 YAKINLIK INPUT
40 TERK_F TARGET
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BOLUM 4

4.1 Klasik Veri Madenciligi Yontemleri ile Terk Modelleri

MODELIN KURULMASI

Veri kiimesi hazirlandiktan sonra SAS EM Uizerinde veri madenciliginin klasik modelleri

olan karar agaclari, yapay sinir aglari ve lojistik regresyon kullanilarak terk tahmin

modeli geligtirilmistir.

Model veri kiimesi 46.870 misteri verisinden olusmus olup, 2616 musteri terk olarak

belirlenmistir. Etkili bir terk modeli icin terk eden ve terk etmeyen miusteriler

arasindaki oran ylizde 50 olacak sekilde SAS EM (izerindeki Sample nodu kullanilarak

veri kiimesinden bir 6rnek kiime alinmistir. Buna gore, 6rnek veri kiimesinde 2616 terk

ve 2616 terk etmeyen m

Usteri bulunmaktadir.

Data=DATA

Wariahle

TERK_F

TERE_F

Data=54MF

Wariahle

TERE_F
TERK_F

Numeric Formatted
Value Value
1] ]
1
LE
Mmeric Formarted
Walue Value
1] ]
1

Frequency
Count

44254
2616

Frequency
Count

2616
Z6la

Percent

94,4186
5.5814

Fercent

50
50

Sekil 4.1 SAS EM Sample Nodu Sonucu
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Sekil 4.2 SAS EM Uzerinde Gelistirilmis Terk Modeli Diagrami

Daha sonra SAS EM’deki Data Partition nodu ile veri kiimesinin ylizde 80’i egitim igin,

ylzde 20 test icin kullanilmak Gzere ayristirilmasi saglanmistir.

Veri ayristirma islemi yapildiktan sonra verideki kayip degerler, ilgili degiskendeki en sik

gorilen deger ile degistirilmistir.

Bu asamalardan sonra karar agaclari, yapay sinir aglari ve lojistik regresyon modelleri

kurularak sonuclari incelenmistir.
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4.1.1 Karar Agaglari

SAS EM uzerindeki karar agaci nodu CART, CHAID, C4.5 ve C5.0 aga¢ algoritmalarini
uygulayabilecek sekilde gelistirilmistir. CART ve CHAID en c¢ok kullanilan
algoritmalardir. Béliinme kurali degistirilerek kullanilacak metot secilebilmektedir. SAS
EM karar agaci nodu, varsayilan olarak CART algoritmasini uygular; aga¢ gelistirilirken

CART’a yaklasmak icin segilmesi gereken 6zellikler [41] de asagidaki sekilde verilmistir.
e Bolme kurali olarak Gini segilmelidir.
e Maksimum dal sayisi olarak 2 segilmelidir.
e Kayip veriler 6zelligi Largest Branch olarak secilmedir.
o Alt agac metot 6zelligi Assessment olarak secilmelidir.
e Maksimum derinlik 6 secilmelidir.
e Yaprak boyutu 5 secilmeldir.

Yukarida belirtilen sekilde ozellikler segilerek CART algoritmasina yaklasan bir KA
modeli kurulmus ve KA-CART olarak adlandiriimistir. KA-CART ‘nin test kiimesindeki

karmasikhk matrisi sonuglari Cizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1 KA-CART modelinin karmasiklik matrisi

Test Kiimesi (CART)
1 0 Toplam Hata Orani Dogruluk
1 489 49 538
0 97 411 508
Toplam 586 460 1046 0.1395 0.8605

Model sonucu girdi degiskenlerinin 6nem degerleri model tarafindan hesaplanir. Bu
degiskenler terki en cok etkileyen kritik degiskenlerdir. Karar sayisi ise degiskenin agac
icerisinde kag kez yer aldigini gostermektedir. KA-CART agaci icin degiskenlerin 6nem
degerleri Cizelge 4.2'de verilmis olup agacin sekilsel olarak goriuntisiu EK-B’de detayh

olarak sunulmustur.
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Cizelge 4.2 KA-CART Modeli degiskenlerin 6nem degerleri

Degisken Onemi Karar Sayisi
TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_TR 1 1
TOPLAM_HESAP_BAKIYE_TR 0.85244 2
MUSTERI_LIMIT_TR 0.84763 2
BK_ORTALAMA_TR 0.47959 1
GELEN_EFT_ADET_TR 0.33682 1
TAKSITLI_ISLEM_ADET_TR 0.28842 2
MUSTERILIK_YASI 0.20833 1

SAS EM karar agaci nodu segilen 6zelliklere gore CART a yaklasabildigi gibi, CHAID’e de

yakalasacak sekilde gelistirilebilir. Asagidaki sekilde 6zellik se¢imi yapilarak CHAID’e

yaklasan bir KA modeli gelistirilebilir [41].

Bolme kurali olarak Chi-Square segilmelidir.

Maksimum dal sayisi olarak veri kiimesindeki kategorik degiskenlerin kategori

sayllarinin maksimumu segilmelidir.

Chi-Square Significance Level olarak 0.05 secilmelidir.

Alt agac metot Ozelligi Largest olarak secilmelidir.

Yaprak boyutu 1 secilmelidir.

Yukarida belirtilen sekilde oOzellikler segilerek CHAID algoritmasina yaklasan bir KA

modeli kurulmus ve KA-CHAID olarak adlandirilmistir. KA-CHAID’in test kiimesindeki

karmasikhk matrisi sonuglari Cizelge 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3 KA-CHAID Modeli karmasiklik matrisi

Test Kiimesi (KACHAID)
1 0 Toplam Hata Orani Dogruluk
1 476 62 538
0 73 435 508
Toplam 549 497 1046 0.1290 0.8710

KA-CHAID agaci icin degiskenlerin 6nem degerleri Cizelge 4.4’de verilmis olup sekilsel

olarak goriintist EK-B’de detayli olarak sunulmustur.
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Cizelge 4.4 KA-CHAID Modeli degiskenlerin dnem degerleri

Degisken Onemi Karar Sayisi
TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_TR 1 1
GELEN_EFT_ADET_TR 1 0.34847
TOPLAM_HESAP_BAKIYE_TR 3 0.30671
DONEM_HARCAMA_TUTAR_TR 2 0.30094
BK_ORTALAMA_TR 1 0.29995
VIRMAN_ADET_TR 1 0.19616
TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET_TR 1 0.05181
KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_TR 2 0.03615
KK_EN_KOTU_ODEME_PERFORMANSI 1 0.02129
MUSTERI_LIMIT_TR 1 0.02090

4.1.2  Yapay Sinir Aglar

Ayni girdi degerleriyle yine SAS EM modiili Gzerinde YSA nodu kullanilarak terk modeli

gelistirilmistir.

Model sonu karmasiklik matrisi Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5 YSA modelinin karmagiklik matrisi

Test Kiimesi (NN)
1 0 Toplam Hata Orani Dogruluk
1 451 87 538
0 60 448 508
Toplam 511 535 1046 0.1405 0.8595

YSA modelinin 0,1405 hatali siniflandirm orani ile terk tahmininde % 85.95 oraninda

dogruluk gosterdigi gorilmustir.

4.1.3 Lojistik Regresyon

KA ve YSA modellerinden sonra lojistik regresyon(Log-Reg) ile de terk tahmini modeli
gelistirilmis olup, terk tahmini icin Log-Reg modelinin karmasiklik matrisi sonuglari

Cizelge 4.6'da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6 Lojistik regresyon modelinin karmasiklik matrisi

Test Kiimesi (Log-Reg)

1 0 Toplam Hata Orani Dogruluk

1 430 108 538

0 74 434 508

Toplam 504 542 1046 0.1739 0.8261

Log-Reg modelinin 0,1890 hatali siniflandirma orani ile terk tahmininde % 82.61

oraninda dogruluk gosterdigi gérilmustdr.

4.2 Klasik Veri Madenciligi Modellerinin Terk Modeli Karsilastirmasi

SAS EM modillu Uzerindeki Model Comparison nodu kullanilarak bu 4 modele ait
istatistiki sonuclarin karsilastirmalari yapilmistir. Model Comparison nodu segilen bir

istatistik sonucuna gore modelleri karsilastirarak en iyi modelin segilmesini

saglamaktadir
I Results - Mode: Model Comparison (2) Diagram: d1 =0 ch ==
File Edit View Window
2R &8 H#
ROC Chart s TERK_F =|[=)[==) | EJ it Statistics ==
(it el o AL Selected Pretiecessor | Model Node | Model Target Test Roc | Test Train: Sum | T
Mol Nocke Descriplion | Yariakle Index Misclassifica | of o
fion Rate Freguenciss
Ti
% Tree2 Tree2 Decision Tr... TERK_F 0950432 0128063 4186
2 Tree Tree Decision Tr... TERK_F 0941055 0138579 4186
Heural Neural Neural Net.. TERK_F 09368867 0140635 4186
Reg? Reg? Regression... TERK_F 091332  0.173996 4186
T T T T T T T T T T T T
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57 3 Variable Summary
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« it D

Sekil 4.3 SAS EM Model Karsilastirma nod Sonuglari

Model Comparison nodunda test setleri Gzerinden ROC egrisi sonuclari karsilastirilarak
sonuc¢ yapilmasi seklinde secim yapilmistir. Karsilastirma sonucu 4 modelin ROC egrisi
sonucu Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.4 SAS EM ROC Egrisi Karsilastirma Sonuglari

ROC grafiginde baseline egrisi tahmin glci olmayan bir modeli temsil eder. Egri,

spesifiklik degerinin 0, hassaslik degerinin 1 oldugu ideal noktaya yaklagmasi tahmin

glcliniin artmasi demektir. Bu nokta 6nemlidir, ¢linkii bu noktada yanlis negatif ve

yanlis pozitif sayisi 0’dir. Bu nedenle AUROC degeri ne kadar 1’e yakinsa modelin

tahmin glict o kadar iyidir. Yukarida bahsedilen 4 modelin ROC egrisi AUROC degerleri

ve test kiimesi hatali siniflandirma sonuclari Cizelge 4.7 ‘de verilmistir.

Cizelge 4.7 Modellerin AUROC ve Dogruluk Orani Karsilastirmasi

Model AUROC Hata Orani Dogruluk Orani
KA-CHAID 0.9504 0.1290 0,8710
KA-CART 0.9401 0.1395 0,8605
YSA 0.9368 0.1405 0,8595
Log-Reg 0.9133 0.1739 0,8261

AUROC degerlerine gore karsilastirma yapildiginda klasik veri madenciligi teknikleri

arasindan bu veri kiimesi icin en iyi sonucu model olarak KA-CHAID modeli vermistir.
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4.3 Rastgele Orman Yéntemi ile Terk Modeli

Klasik veri madenciligi yontemleri kullanilarak terk modelleri gelistiriimis ve modeller
arasinda veri kiimemiz igin en iyi sonucu KA CHAID'in verdigi gozlemlenmistir. Ancak
son zamanlarda 6zellikle bankacilik terk modellerinde, Rastgele Orman(RO) yéntemi
siniflandirmada hangi degiskenlerin 6dnemli oldugu konusunda tahmin verebilmesi,
degisken azaltmadan binlerce degiskenle ¢alisabilmesi, yiksek dogruluk orani, verinin
blyik cogunlugu eksik olsa bile iyi sonuc verebilmesi, agac sayisi ne kadar arttirilsa da
overfit olmamasi gibi 6zelliklerinden dolayi 6ne ¢ikmaktadir. Ayni girdi degiskenleri ve
ayni veri kiimesi tzerinde WEKA 3.6 paket programinda RO algoritmasi kullanilarak bir
model daha gelistirilmigstir. Yine klasik KA, YSA ve Log-Reg terk modellerinde oldugu
gibi veri kiimsi %80 egitim ve %20 test kiimesi olacak sekilde ikiye bolinmustir. Metot
10, 30, 50 ve 100 olacak sekilde farkh agag sayilari igin birden fazla kere galistiriimis

ama basari oraninda blyk bir fark gézlemlenmemistir.

Agac sayisi 10 secilerek calistirlan RO modelinde sonuglar Sekil 4.5’de gosterilmistir.

(#)Weka Explorer [_[=7]x]
Preprocess Classiy | Cluster | associate | Select atiributes | visuaize |

Classifier

Choose  |RandomForest -1 10-K0-5 1
Test options Classifier output
" Use training set |
Randon forest of 10 trees, each constructed while considering 6 random features.
" Supplied test set Setie Out of bag error: 0.113

" Cross-validation  Felds [u0
% Percentage spiic % fao

(00 GG Time taken to build model: 1,36 seconds
=== Evaluation on test split ===
{Nam) TERK_F LI — o
== Summary ===
Start Stop
Correctly Classified Instances 92z 68.1453 &
ist: {ri i Incorrectly Classified Instances 124 11.8547 %
Kappa statistic 0.7628
Mean absolute error 0.1576
Root mean sguared error 0.2812
Relarive sbsolute error 31,5157 %
Root relative squared error 56.2247 %
Total Numher of Instences 1046

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.887 0.125 0.881 0.887 0.834 0.962 ]
0.875 0.113 0.882 0.875 0.879 0.962 1
Weighted Avg. 0.881 0.118 0.881 0.88L 0.881 0.962

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
473 B0 | a=0
64449 | b =1

Status

s
oK Log w %0

Sekil 4.5 WEKA RO Model Sonuglari

WEKA {izerinde yapilan RO teknigi ile ¢ahstiriimis terk modelinin karmasiklik matrisi

asagidaki sekildedir.
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Cizelge 4.8 RO karmasiklik matrisi

Test Kiimesi (RO)

1 0 Toplam Hata Orani Dogruluk
1 443 60 503
0 64 479 543
Toplam 507 539 1046 0.1185 0.8815

RO modelinin 0,1185 hatali siniflandirma orani ile terk tahmininde % 88.15 oraninda

dogruluk gosterdigi gorilmustiir. RO modelinin ROC egrisi ¢gizdirilmis olup Sekil 3.6’da

verilmistir.

1

~Plok {Area under RiOC = 0.9619)

Sekil 4.6 RO modeli ROC egrisi

RO i¢in AUROC degeri 0.9619 olarak hesaplanmistir. Klasik veri madenciligi modelleri

karsilatirildiginda RO’nun en iyi sonug¢ veren KA CHAID’ten daha iyi bir tahmin sonucu

verdigi gozlemlenmistir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu calismada Tirkiye’deki 6zel bir banka icin terk etmesi muhtemel mdisterilerin
tahmin edilmesini saglayan bir misteri terk tahmin modeli gelistirilmistir. Bankacilik
sektoriinde musteri ile banka arasinda kontrata dayali bir anlasma olmadigindan
mdisterinin tam olarak bankaylr ne zaman terk ettigi bilinmemektedir. Bu nedenle
tahmin modeli gelistirilebilmesi igin Oncelikle musteri terk tanimina ihtiya¢ vardir.
Yapilan tanima gore musteri en az 6 ay inaktif segmentte kalmis ise terk etmis olarak

belirlenmistir.

Bu misterilerin 6nceden tahmin edilebilmesi ve misteri kaybetmemek icin gerekli
onlemlerin alinabilmesi icin bir model gelistirilmistir. Modelde kullanilacak veri kiimesi
Urlin sahipligi verileri, kanal kullanim verileri ve demografik veriler ve musteri hareket
verilerinden olusacak sekilde 9 ayri tablodan alinarak birlestirilmistir. Musterilerin
bankay! terk etmeden 6nceki 6 aylik hareketlerinin incelenmesi amaglanmistir. Her
mdisteri icin sabit bir 6 aylik donem igin veriler alindiginda terk tahmini igin bu verilerin
yeterli olmadigi gorilmistir. Bu nedenle her misterinin terk ettigi tarihten 6nceki 6
aylik dénem icin hareket verileri hazirlanmis, tiim veri kiimesinin zaman araligi olarak
Aralik 2013 ile Ocak 2011 yillari arasindaki veriler dikkate alinmistir. Daha sonra SAS EG
6.1 programi kullanilarak veri kiimesindeki veriler analiz edilmis ve modele girdi olacak

degiskenler secilmistir.

Model gelistirilirken veri madenciligi tekniklerinden vyararlaniimistir. Klasik veri

madenciligi tekniklerinden olan karar agaci, lojistik regresyon ve yapar sinir aglari
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teknikleri SAS EM 6.1 programi kullanilarak gelistirilmis olup, ek olarak WEKA 3.6

programi kullanilarak rastgele orman teknigi ile de bir terk modeli gelistirilmistir.

Geligtirilen modeller ROC egrileri ve dogruluk oranlari lzerinden karsilagtiriimistir.
Klasik veri madenciligi teknikleri arasindan CHAID algoritmasina yaklasacak sekilde
gelistirilen karar agaci modeli en iyi sonucu vermis olup, RO teknigi ile gelistirilen

model 0.9619’ luk AUROC degeri ile KACHAID modelinden de daha iyi sonug vermistir.

Gelistirilen veri madenciligi teknikleri sonucu modeller icin veri kiimesindeki en 6nemli
degiskenlerin TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_TR, GELEN_EFT_ADET_TR,
TOPLAM_HESAP_BAKIYE_TR, DONEM_HARCAMA_TUTAR_TR, BK_ORTALAMA_TR,
VIRMAN_ADET_TR, TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET_TR,
KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_TR, KK_EN_KOTU_ODEME_PERFORMANSI,
MUSTERI_LIMIT_TR oldugu gorilmustiir. Bu sonuclara istinaden terk edecek

musterilerin elde tutulmasi icin bazi dneriler gelistirilebilir.

Midsterinin toplam driin sahiplik adedinde azalma oluyorsa yani mdisterinin terk
etmeden 6 ay 6nceki toplam Urilin sahiplik degeri terk etmeden 6nceki 1 ayda azalmis
ise bu musterinin terk etme olasiligi yiksektir. Bu musteriler icin capraz satis stratejileri
gelistirerek misteriye yeni Urlin satisi ile Urldn sahipliginin arttirlmasi yoniinde

kampanyalar dizayn edilebilir.

Kredi karti Griini bazinda ise donem harcama tutari, kredi kartinin en koti 6deme
perfomansi ve miusteri limiti 6nemli degiskenler olarak belirlenmistir. Muisterinin
dénem harcama tutari, misteri limiti azalirken terk olasiligi artmaktadir. Bu durumda
limit arttirnm kriterlerine uyan ancak 6 ay icinde limiti azaltilmis musterilere limit
arttirim teklifleri ¢ikilarak musteri limitlerinin artirnmlari saglanabilir. Donem harcama
tutari 6 aylik dilimde azalmis misterilere de ekstra puan teklifleri olusturularak, kredi

karti harcamalarini arttirmaya yonelik calismalar yapilabilir.

Toplam hesap bakiyesi yani mevduat trendi de belirli bir seviye Ulzerinde azalan
musteriler icin de terk olasiligi yikselmektedir. Yine mevduat Grlinline yonelik olarak
verilen maksimum kar payi trendindeki azalis da terk olasiligini arttirmaktadir. Bu
kriterleri saglayan mdsterilerin de ilave kar payi verilerek mevduat Grlni kullaniminin

arttirilmasi saglanabilir.
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Bu calisma, terk tahmin modeli gelecek dénemde terk edecek misterilerin
belirlenebilmesi icin kullanilacak sekilde genisletilebilir. Veri kiimesi igin yapilan ETL
calismasi aylik olarak galisacak sekilde otomatize edilerek her ay yeni donemde terk

edecek musterilerin tahmin edilmesi saglanabilir.

38



KAYNAKLAR

[1]

(2]

3]

[4]

(5]

(6]

[7]

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

Blattberg, R., vd., (2008). Database Marketing Analyzing and Managing
Customers, Springer Science+Business Media, LLC, New York.

Dawkins, P., ve Reichheld, F. F. (1990). “Customer retention as a competitive
weapon”, Directors and Boards, 14, 41-47.

Hadden, J., vd., (2006). “Churn Prediction: Does Technology Matter”,
International Journal of Intelligent Technology, 1(2):104-110.

Geeta, V. ve Shashi, M., (2012), “Applicability of Data Mining Techniques for
Churn Prediction”, The IUP Journal of Information Technology, 8 (1): 22-35.

Kitayama, M., Matsubara, R. ve lzui, Y., (2002). “Application of Data Mining to
Customer Profile Analysis in the Power Electric Industry”, Power Engineering
Society Winter Meeting, IEEE, 1: 632 - 634.

Hwang, H., Taesoo, J. ve Euiiho, S. (2004). “An LTV Model and Customer
Segmentation Based on Customer Value: A Case Study on the Wireless
Telecommunications Industry”, Expert systems with applications, 26: 181-188

Ng, K. ve Liu, H. (2001). “Customer Retention Via Data Mining”, Issues on the
application of data mining, 14: 569-590.

Datta, P., Masand, B., Mani, D. R. ve Li, B. (2001). “Automated Cellular
Modeling and Prediction on a Large Scale”, Issues on the application of data
mining, 14: 485-502.

Kim, H. ve Yoon, C. (2004). “Determinants of Subscriber Churn and Customer
Loyalty in the Korean Mobile Telephony Market”, Telecommunications Policy,
28:751-765.

Mutanen T., (2006). “Customer Churn Analysis — A Case Study”, Proceedings
of the 2010 conference on Data Mining for Business Applications, 77-83.

Hadden J., Tiwari A., Roy R., ve Ruta D. (2006). “Churn Prediction using
Complaints Data”, Enformatika, 18:158.

Nath S., (2003). “Data Warehousing and Mining: Customer churn analysis in
the wireless industry”, Masters Abstracts International, 41(05): 1296.

39



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

(28]

Hadden J., Tiwari A., Roy R., ve Ruta D., (2007). “Computer Assisted Customer
Churn Management: State-Of-The-Art and Future Trends”, Computers &
Operations Research, 34(10):2902-2917.

Bose I., ve Chen X., (2009). “Hybrid Models Using Unsupervised Clustering for
Prediction of Customer Churn”, Journal of Organizational Computing and
Electronic Commerce,
http://www.informaworld.com/smpp/title~db=all~content=t775653688~tab=
issueslist~branches=19 - v1919(2): 133 - 151, 14 Temmuz 2014

Hung S.Y., Yen D. C., ve Wang H. Y. (2006). “Applying data mining to telecom
churn management”, Expert Systems with Applications, 31(3)3: 515-524.

Chu B. H, Tsai M. S., ve Ho C. S.(2007). “Toward Hybrid Data Mining Model for
customer retention”, Knowledge Based Systems, 20(8): 703-718.

Au, W., Chan, C. C. ve Yao, X. (2003). “A Novel Evolutionary Data Mining
Algorithm with Applications to Churn Prediction”, IEEE transactions on
evolutionary computation, 7(6): 532-545.

Rygielski, C., Wang, J. ve Yen, D. C. (2002). “Data Mining Techniques for
Customer Relationship Management”, Technology in Society, 24: 483-502.

Shin Yuan Hung, David C. Yen ve Hsiw Yu Wang, (2006). “Applying Data Mining
To Telecom Churn Management”, Expert Systems with Applications, 31(3).

DZulijana P. ve Bojana Dalbelo B., (2009). “Churn Prediction Model in Retail
Banking Using Fuzzy C-Means Algorithm”, Informatica, 33: 243-247.

Chiang, D., Wang, Y., ve Lee, S. and Lin, C. (2003). “Goal Orientated Sequential
Pattern for Network Banking Churn Analysis”, Expert systems with
applications, 25: 293-302.

Madden, G. ve Savage, G. (1999). “Subscriber Churn in the Australian ISP
Market”, Information economics and policy, 11: 195-207.

Tao, Y. H. ve Yeh, C. R. (2003). “Simple Database Marketing Tools in Customer
Analysis and Retention”, International journal of information management,
23:291-301.

Ozmen M., (2006). Churn Modelling In Telecommunacation Sector, Yiiksek
Lisans Tezi, ITU, Fen Bilimleri Enstitiisi, istanbul.

Tosun T., (2006). Veri Madenciligi Teknikleriyle Kredi Kartlarinda Mdusteri
Kaybetme Analizi, Yiiksek Lisans Tezi, ITU, Fen Bilimleri Enstitisu, istanbul.

Kisioglu P., (2009). Telekomiinikasyon Sektoriinde iptal Analizi, Yiiksek Lisans
Tezi, ITU, Fen Bilimleri Enstitiisi, Istanbul.

Bilgen 0., (2009). Churn Management of Electronic Banking Customers,
Yiiksek Lisans Tezi, Bahcesehir Universitesi, Fen Bilimleri Enstitisu, istanbul.

Kogtlirk Y., (2010). Veri Madenciliginde Baglilik, Yiiksek Lisans Tezi, ITU, Fen
Bilimleri Enstitiisu, istanbul.

40


http://www.informaworld.com/smpp/title~db=all~content=t775653688~tab=issueslist~branches=19#v19
http://www.informaworld.com/smpp/title~db=all~content=t775653688~tab=issueslist~branches=19#v19

[29]

(30]

[31]

(32]
[33]

[34]

[35]
[36]

[37]

(38]

[39]

[40]

[41]

Gullioglu B., (2011). Customer Segmentation For Churn Management By
Using Ant Colony, Yiiksek Lisans Tezi, Bahcesehir Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisi, istanbul.

Arifoglu E., (2011). Churn Management By Using Fuzzy C-Means, Yiiksek Lisans
Tezi, Bahcesehir Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, istanbul.

Arnitark, U., (2011). Improved Churn Prediction by More Effective Use of
Customer Data: The Case of Private Banking Customers, Yiksek Lisans Tezi,
Koc Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, istanbul.

SAS Institute Inc., http://www.sas.com/en_us/home.html, 14 Temmuz 2014.

WEKA, The University of Waikato, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/, 14
Temmuz 2014.

Verbeke, W., Martens, D., Mues, C., ve Baesens, B. (2011). “Building
comprehensible customer churn prediction models with advanced rule
induction techniques”, Expert Systems with Applications, 38(3):2354—-2364.

L. Breiman, (2001). “Random forests”, Machine Learning, 45: 5-32.

Verikas, A., Gelzinis A., ve Bacauskiene, M., (2010). “Mining data with random
forests: A survey and results of new tests”, IEEE Pattern Recognition, 44(2):
330-349

Walker, M., Random Forests Algorithm, 2013,
http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/random-forests-
algorithm, 14 Temmuz 2014.

Glady, N., (2009), “Modeling churn using customer lifetime value”, European
journal of operational research : EJOR.- Amsterdam : Elsevier, ISSN 0377-2217,
ZDB-ID 2430034. - Vol. 197.2009, 1, s. 402-411.

Tiwari, A., (2007), “Computer assisted customer churn management: State-of-
the-art and future trends, Computers & Operations Research.

Prasad, D., ve Madhavi, S., (2012), “Prediction of Churn Behavior of Bank
Customers Using Data Mining Tools”, Business Intelligence Journal.

Matignon, R., (2007). Data Mining Using SAS Enterprise Miner,John Wiley &
Sons, 638, New Jersey

41


http://www.sas.com/en_us/home.html
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/random-forests-algorithm
http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/random-forests-algorithm
http://www.econbiz.de/Search/Results?lookfor=%22European+journal+of+operational+research+%3A+EJOR.%22&type=PublishedIn&limit=20
http://www.econbiz.de/Search/Results?lookfor=%22European+journal+of+operational+research+%3A+EJOR.%22&type=PublishedIn&limit=20
http://www.academia.edu/6801487/Computer_assisted_customer_churn_management_State-of-the-art_and_future_trends
http://www.academia.edu/6801487/Computer_assisted_customer_churn_management_State-of-the-art_and_future_trends

EK-A

VERI KUMESI
A-1 Veri kiimesindeki alanlar ve agiklamalari
Degisken Adi Agiklama
1 DEGER _SEGMENT_KOD Musterinin deger segment kodu
2 DAVRANIS_SEGMENT_KOD Musterinin davranis segment kodu
3 SAHIP_SUBE_KOD Misterinin bagli oldugu sube bilgisi
4 EGITIM_DURUMU Musterinin egitim durumu
5 CINSIYET Musterinin cinsiyeti
6 UNVAN Musterinin unvani
7 MESLEK_KODU Miusterinin meslek bilgisi
8 CALISMA_SEKLI Misterinin ¢alisma sekli
9 MEDENI_DURUMU Miusterinin medeni durumu
10 | COCUK_SAYISI Musterinin sahip oldugu cocuk sayisi
11 | YAKINLIK Misterinin kuruma yakinhg
12 Midsterinin ay cinsinden ne kadar siredir musteri
MUSTERILIK_YASI oldugu
13 | YAS Musterinin yasi
14 | GELIRI Mausterinin gelir bilgisi
15 |UYRUGU Misterinin uyruk bilgisi
16 | EV_SAHIPLIGI Mausterinin ev sahibi olup olmadigi bilgisi
17 | ACIK_KONTRAT_ADET_T1 1 ay 6nceki agik kontrat adedi toplami
18 | ACIK_KONTRAT_ADET_T2 6 ay 6nceki agik kontrat adedi toplami
19 | KAPALI_KONTRAT_ADET_T1 1 ay 6nceki kapali kontrat adedi toplami
20 | KAPALI_KONTRAT_ADET_T2 6 ay 6nceki kapali kontrat adedi toplami
21 | AKTIF_KONTRAT_ADET_T1 1 ay 6nceki aktif kontrat adedi toplami
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22

AKTIF_KONTRAT_ADET_T2

6 ay Onceki aktif kontrat adedi toplami

23 | ETKIN_KONTRAT_ADET_T1 1 ay 6nceki etkin kontrat adedi toplami
24 | ETKIN_KONTRAT_ADET_T2 6 ay 6nceki etkin kontrat adedi toplami
25 | TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_T1 1 ay 6nceki toplam urun sahiplik adedi

26

TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_T2

6 ay 6nceki toplam urun sahiplik adedi

27

TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET T1

1 ay 6nceki toplam kanal sahiplik adedi

28

TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET_T2

6 ay 6nceki toplam kanal sahiplik adedi

29

TOPLAM_AKTIF_URUN_ADET_T1

1 ay 6nceki toplam aktif Griin adedi

30

TOPLAM_AKTIF_URUN_ADET_T2

6 ay 6nceki toplam aktif tirin adedi

31

TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET_T1

1 ay 6nceki toplam etkin Griin adedi

32

TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET_T2

6 ay onceki toplam etkin Uriin adedi

33 | KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA Katilma hesabi toplam anaparasi
34 | KTLM_HESABI_KAZANILAN_KARPAYI Katilma hesabi kazanilan kar payi
35 | KTLM_HESABI_KAPAMA_TRANSFER_BAN
K Katilma hesabi kapatma transfer bankasi
36 | KTLM_HESABI_ILAVE_KARPAYI_F Katilma hesabi ilave kar payi alip almadig bilgisi
37 | KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_T1 1 ay 6nceki maximum kar payi degeri
38 | KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_T2 6 ay 6nceki maximum kar payi degeri
39 | KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA T1 1 ay 6nceki ortlama toplam anapara degeri
40 | KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA_T2 6 ay 6nceki ortlama toplam anapara degeri
41 | KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_T1 1 ay 6nceki katilma hesap en uzun vade tarihi
42 | KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_T2 6 ay 6nceki katilma hesap en uzun vade tarihi
43 | ACIK_KTLM_HESABI_ADET_T1 1 ay 6nceki agik katilma hesap adedi
44 | ACIK_KTLM_HESABI_ADET_T2 6 ay onceki acik katilma hesap adedi
45 | KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI_T1 |1 ay 6nceki katilma hesabi max temdit tarihi
46 | KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI_T2 |6 ay 6nceki katilma hesabli max temdit tarihi
47 | TOPLAM_GELIR Miusterinin bankaya toplam geliri
48 | TOPLAM_GIDER Musterinin bankaya toplam gideri
49 |TOPLAM_VERIM Miusterinin banka i¢in verimi
50 | MUSTERI_VERIM_T1 1 ay 6nceki misteri verimi
51 | MUSTERI_VERIM_T2 6 ay 6nceki musteri verimi
52 | KK_KONTRAT_STATU_KODU Kredi karti kontrat statu kodu
53 | KK_KONTRAT_STATU_TARIHI Kredi karti kontrat statu tarihi
54 | KK_ACILIS_TARIHI Kredi karti agilis tarihi
55 | KK_SON_HAREKET_TARIHI Kredi karti son hareket tarihi
56 | KK_IPTAL_F Kredi karti iptal nedeni
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57

KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI

Kredi karti son aktiflik tarihi

58

KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIFLIK_

Kredi karti taksitler dahil son aktiflik tarihi

59

KK_EN_KOTU_ODEME_PERFORMANSI

Kredi karti en kotli 6deme performansi

60

KK_SON_KULLANMA_TARIHI

Kredi karti son kullanma tarihi

61

EKSTRE_ODEME_TUTAR_T1

1 ay 6nceki ekstre 6deme tutari

62

EKSTRE_ODEME_TUTAR_T2

6 ay Onceki ekstre 6deme tutari

63

DONEM_HARCAMA_TUTAR_T1

1 ay 6nceki ortamala kredi karti donem harcama tutari

64

DONEM_HARCAMA_TUTAR_T2

6 ay 6nceki ortamala kredi karti donem harcama tutari

65

TAKSITLI_ISLEM_ADET_T1

1 ay 6nceki kredi karti taksitli islem adedi

66

TAKSITLI_ISLEM_ADET_T2

6 ay onceki kredi karti taksitli islem adedi

67

TAKSITLI_ISLEM_TUTAR_T1

1 ay 6nceki ortalama kredi karti taksitli islem tutari

68 | TAKSITLI_ISLEM_TUTAR_T2 6 ay Onceki ortalama kredi karti taksitli islem tutari
69 | FATURA_SON_ISLEM_TARIHI Fatura son islem tarihi

70 | FATURA_ACILIS_TARIHI Fatura kontrat acilig tarihi

71 | ACIK_KONUT_KREDISI_F_T1 1 ay 6nce acik konut kredisi olup olmadigi

72

ACIK_KONUT_KREDISI_F_T2

6 ay once acik konut kredisi olup olmadigi

73

ACIK_TASIT_KREDISI_F_T1

1 ay 6nce acik tasit kredisi olup olmadigi

74

ACIK_TASIT_KREDISI_F_T2

6 ay once acik tasit kredisi olup olmadigi

75 | ACIK_TUKETICI_KREDISI_F_T1 1 ay 6nce acik tiketici kredisi olup olmadigi
76 | ACIK_TUKETICI_KREDISI_F_T2 6 ay 6nce acik tuketici kredisi olup olmadigi
77 | BK_TOPLAM_TAKSIT_ADET Bireysel kredi toplam taksit adedi

78 | BK_TOPLAM_RISK_T1 1 ay 6nceki toplam bireysel kredi riski

79 | BK_TOPLAM_RISK_ T2 6 ay 6nceki toplam bireysel kredi riski

80 |ACIK_BK_ADET_T1 1 ay 6nceki agik bireysel kredi adedi

81 |ACIK_BK_ADET_T2 6 ay 6nceki agik bireysel kredi adedi

82 | KAPALI_BK_ADET_T1 1 ay 6nceki kapali bireysel kredi adedi

83 | KAPALI_BK_ADET_T2 6 ay 6nceki kapal bireysel kredi adedi

84 | EN_KOTU_ODEME_PERFORMANSI Bireysel kredi en kot 6deme performansi
85 | BK_ORTALAMA T1 1 ay 6nceki ortalama bireysel kredi tutari
86 | BK_ORTALAMA_T2 6 ay 6nceki ortalama bireysel kredi tutari
87 | CARI_HESAP_ORTALAMA T1 1 ay 6nceki cari hesap ortlama bakiyesi

88 | CARI_HESAP_ORTALAMA T2 6 ay Onceki cari hesap ortlama bakiyesi

89 | KTLM_HESAP_ORTALAMA_T1 1 ay 6nceki katilma hesap ortlama bakiyesi
90 |KTLM_HESAP_ORTALAMA T2 6 ay Onceki katilma hesap ortlama bakiyesi
91 | TOPLAM_HESAP_BAKIYE_T1 1 ay 6nceki toplam hesap ortlama bakiyesi

92

TOPLAM_HESAP_BAKIYE_T2

6 ay 6nceki toplam hesap ortlama bakiyesi

44




93

MAAS_ODEME_ORTALAMA_T1

1 ay 6nceki ortalama maas 6deme tutari

94 | MAAS_ODEME_ORTALAMA_T2 6 ay 6nceki ortalama maas 6deme tutari
95 | YATIRIM_HESAP_BAKIYESI_T1 1 ay 6nceki ortalama hesap bakiyesi

96 | YATIRIM_HESAP_BAKIYESI_T2 6 ay Onceki ortalama hesap bakiyesi

97 | GIDEN_EFT_ADET_T1 1 ay 6nceki giden EFT adedi

98 | GIDEN_EFT_ADET_T2 6 ay Onceki giden EFT adedi

99 | GELEN_EFT_ADET_T1 1 ay 6nceki gelen EFT adedi

10

0 GELEN_EFT_ADET_T2 6 ay Onceki gelen EFT adedi

10

1 GIDEN_HAVALE_ADET_T1 1 ay 6nceki giden havale adedi

10

2 GIDEN_HAVALE_ADET_T2 6 ay 6nceki giden havale adedi

10

3 GELEN_HAVALE_ADET_T1 1 ay 6nceki gelen havale adedi

10

4 GELEN_HAVALE_ADET_T2 6 ay onceki gelen havale adedi

10

5 VIRMAN_ADET_T1 1 ay 6nceki virman adedi

10

6 VIRMAN_ADET_T2 6 ay onceki virman adedi

10

7 PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET_T1 1 ay 6nceki toplam para yatirma adedi
10

8 PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET_T2 6 ay 6nceki toplam para yatirma adedi
10

9 PARA_YATIRMA_TOPLAM_TUTAR_T1 1 ay 6nceki ortalama para yatirma tutari
11

0 PARA_YATIRMA_TOPLAM_TUTAR_T2 6 ay Onceki ortalama para yatirma tutari
11

1 E_COMMERCE_HARCAMA_ TUTAR_T1 1 ay 6nceki ortalama e-commerce harcama tutari
11

2 E_COMMERCE_HARCAMA_TUTAR_T2 6 ay 6nceki ortalama e-commerce harcama tutari
11

3 E_COMMERCE_HARCAMA_ ADET T1 1 ay 6nceki ortalama e-commerce harcama adedi

11

E_COMMERCE_HARCAMA_ADET T2

6 ay 6nceki ortalama e-commerce harcama adedi
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11

5 SUBE_KULLANIM_ADET_T1 1 ay 6nceki sube kullanim adedi

11

6 SUBE_KULLANIM_ADET_T2 6 ay 6nceki sube kullanim adedi

11

7 INT_KULLANIM_ADET_T1 1 ay 6nceki internet kullanim adedi

11

8 INT_KULLANIM_ADET_T2 6 ay 6nceki internet kullanim adedi

11

9 CC_KULLANIM_ADET_T1 1 ay 6nceki call center kullanim adedi
12

0 CC_KULLANIM_ADET_T2 6 ay onceki call center kullanim adedi
12

1 IVR_KULLANIM_ADET_T1 1 ay 6nceki IVR kullanim adedi

12

2 IVR_KULLANIM_ADET_T2 6 ay onceki IVR kullanim adedi

12

3 ATM_KULLANIM_ADET_T1 1 ay 6nceki ATM kullanim adedi

12

4 ATM_KULLANIM_ADET_T2 6 ay 6nceki ATM kullanim adedi

12

5 MUSTERI_LIMIT_T1 1 ay dnceki misteri limiti

12

6 MUSTERI_LIMIT_T2 6 ay 6nceki misteri limiti

12

7 SON_AKTIFLIK_TARIHI Musterinin son aktiflik tarihi

12

8 FINANSAL_ISLEM_ADET T1 1 ay 6nceki toplam finansal islem adedi
12

9 FINANSAL_ISLEM_ADET_T2 6 ay 6nceki toplam finansal islem adedi
13

0 FINANSAL_OLMAYAN_ISLEM_ADET_T1 1 ay 6nceki toplam finansal olmayan islem adedi
13

1 FINANSAL_OLMAYAN_ISLEM_ADET_T2 6 ay Onceki toplam finansal olmayan islem adedi
13

2 TERK_F Musterinin terk edip etmedigi bilgisi
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13
3 | TERK_YIL_AY

Terk eden musteriler icin terk ettigi ay/yil bilgisi

A-2 Olusturulan Trend Degiskenleri

Trend Degiskenleri

Degiskenler

1 | ACIK_BK_ADET_TR

ACIK_BK_ADET_T1

ACIK_BK_ADET_T2

2 | ACIK_KONTRAT_ADET TR

ACIK_KONTRAT_ADET_T1

ACIK_KONTRAT_ADET_T2

3 ACIK_KTLM_HESABI_ADET_TR

ACIK_KTLM_HESABI_ADET T1

ACIK_KTLM_HESABI_ADET_T2

4 | AKTIF_KONTRAT ADET_TR

AKTIF_KONTRAT _ADET T1

AKTIF_KONTRAT _ADET T2

5 |ATM_KULLANIM_ADET TR

ATM_KULLANIM_ADET T1

ATM_KULLANIM_ADET T2

6 |BK_ORTALAMA TR

BK_ORTALAMA T1

BK_ORTALAMA_T2

7 | BK_TOPLAM_RISK_TR

BK_TOPLAM_RISK_T1

BK_TOPLAM_RISK_T2

8 CARI_HESAP_ORTALAMA_TR

CARI_HESAP_ORTALAMA_T1

CARI_HESAP_ORTALAMA_T2

9 CC_KULLANIM_ADET_TR

CC_KULLANIM_ADET_T1

CC_KULLANIM_ADET_T2

10 | DEGER_SEGMENT_KOD_TR

DEGER_SEGMENT_KOD_T1

DEGER_SEGMENT_KOD_T2

11 | DONEM_HARCAMA_TUTAR_TR

DONEM_HARCAMA_TUTAR_T1

DONEM_HARCAMA_TUTAR_T2

12 | EKSTRE_ODEME_TUTAR_TR

EKSTRE_ODEME_TUTAR_T1

EKSTRE_ODEME_TUTAR_T2

13 | ETKIN_KONTRAT ADET_TR

ETKIN_KONTRAT ADET T1

ETKIN_KONTRAT_ADET T2

14 | E_COMMERCE_HARCAMA_ADET_TR

E_COMMERCE_HARCAMA_ADET T1

E_COMMERCE_HARCAMA_ADET T2

15 | E_COMMERCE_HARCAMA_TUTAR_TR

E_COMMERCE_HARCAMA_TUTAR_T1

E_COMMERCE_HARCAMA_TUTAR_T2

16 | FINANSAL_ISLEM_ADET_TR

FINANSAL_ISLEM_ADET_T1

FINANSAL_ISLEM_ADET_T2

17 | FINANSAL_OLMAYAN_ISLEM_ADET_TR

FINANSAL_OLMAYAN_ISLEM_ADET_T1

FINANSAL_OLMAYAN_ISLEM_ADET_T2

18 | GELEN_EFT_ADET_TR

GELEN_EFT_ADET_T1

GELEN_EFT_ADET_T2

19 | GELEN_HAVALE_ADET_TR

GELEN_HAVALE_ADET_T1

GELEN_HAVALE_ADET_T2

20 | GIDEN_EFT_ADET_TR

GIDEN_EFT_ADET_T1

GIDEN_EFT_ADET_T2

21 | GIDEN_HAVALE_ADET_TR

GIDEN_HAVALE_ADET_T1

GIDEN_HAVALE_ADET_T2

22 | INT_KULLANIM_ADET_TR

INT_KULLANIM_ADET_T1

INT_KULLANIM_ADET_T2

23 |IVR_KULLANIM_ADET_TR

IVR_KULLANIM_ADET_T1
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IVR_KULLANIM_ADET_T2

KAPALI_BK_ADET_T1

24 | KAPALI_BK_ADET_TR KAPALI_BK_ADET_T2
KAPALI_KONTRAT_ADET T1

25 | KAPALI_KONTRAT ADET_TR KAPALI_KONTRAT_ADET T2
KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_T1

26 | KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_TR KTLM_HESABI_EN_UZUN_VADE_T2
KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAY|_T1

27 | KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAYI_TR KTLM_HESABI_MAX_KAR_PAY|_T2
KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA_T1

28 | KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA_TR KTLM_HESABI_TOPLAM_ANAPARA_T2
KTLM_HESAP_ORTALAMA_T1

29 | KTLM_HESAP_ORTALAMA_TR KTLM_HESAP_ORTALAMA_T2
MAAS_ODEME_ORTALAMA_T1

30 | MAAS_ODEME_ORTALAMA_TR MAAS_ODEME_ORTALAMA_T2
MUSTERI_LIMIT_T1

31 | MUSTERI_LIMIT_TR MUSTERI_LIMIT_T2
MUSTERI_VERIM_T1

32 | MUSTERI_VERIM_TR MUSTERI_VERIM_T2
PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET T1

33 | PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET_TR PARA_YATIRMA_TOPLAM_ADET T2
PARA_YATIRMA_TOPLAM_TUTAR_T1

34 | PARA_YATIRMA_TOPLAM_TUTAR_TR PARA_YATIRMA_TOPLAM_TUTAR_T2
SUBE_KULLANIM_ADET_T1

35 | SUBE_KULLANIM_ADET_TR SUBE_KULLANIM_ADET_T2
TAKSITLI_ISLEM_ADET_T1

36 | TAKSITLI_ISLEM_ADET TR TAKSITLI_ISLEM_ADET_T2
TAKSITLI_ISLEM_TUTAR_T1

37 | TAKSITLI_ISLEM_TUTAR_TR TAKSITLI_ISLEM_TUTAR_T2
TOPLAM_AKTIF_URUN_ADET_T1

38 | TOPLAM_AKTIF_URUN_ADET_TR TOPLAM_AKTIF_URUN_ADET_T2
TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET T1

39 |TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET TR TOPLAM_ETKIN_URUN_ADET T2
TOPLAM_HESAP_BAKIYE_T1

40 |TOPLAM_HESAP_BAKIYE_TR TOPLAM_HESAP_BAKIYE_T2
TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET T1

41 |TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET TR TOPLAM_KANAL_SAHIPLIK_ADET T2
TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_T1

42 |TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET TR TOPLAM_URUN_SAHIPLIK_ADET_T2
VIRMAN_ADET_T1

43 |VIRMAN_ADET_TR VIRMAN_ADET_T2
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EK-B

B-1 Kategorik degiskenlerin karakter analizi sonuglari

DEGISKENLERIN KARAKTER ANALiZi SONUGLARI

Percent of|
Frequency
Variable Value Total
Count|Frequency
CINSIYET ERKEK 35315 75.347
KADIN 11528 24.596
**EMissing*** 27 0.058
DEGER_SEGMENT_AD_T2 Altin 28883| 61.624
Elmas 17987| 38.376
EGITIM_DURUMU *EXMissing*** 17901 38.193
UNIVERSITE 11767 25.106
LISE 11343| 24.201
ILKOKUL 2080 4.438
YUKSEK LISANS 1247 2.661
ORTAOKUL 1083 2311
MESLEK Y.O. 965 2.059
DOKTORA 461 0.984
OKULA GITMIYOR 23 0.049
EV_SAHIPLIGI **EMissing®** 24919 53.166
KENDISININ 10791 23.023
KIRA 8149 17.386
AILEYE AIT 2628 5.607
LOJMAN 383 0.817
KK_IPTAL_NEDEN_ADI *R*Missing*** 46505 99.221
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YENILENMEDIGINDEN 228 0.486
Kart Ucreti Nedeniyle 133 0.284
MUKERRER KART 3 0.006
GENEL MUDURLUK IPTAL (DIGER) 1 0.002
KK_KONTRAT_STATU_KODU FEEMissing*** 24942 53.215
P 16413 35.018
L 2643 5.639
A 1833 3.911
G 427 0.911
K 201 0.429
T 160 0.341
F 140 0.299
S 82 0.175
u 29 0.062
KTLM_HESABI_KAPAMA_TRANSFER_BANK|***Missing*** 46870 100
MEDENI_DURUMU EVLI 34702 74.039
*EXMissing*** 8305 17.719
BEKAR 3863 8.242
UYRUGU TURKIYE 46520 99.253
ALMANYA 161 0.344
SURIYE 32 0.068
AVUSTURYA 26 0.055
DANIMARKA 11 0.023
RUSYA 11 0.023
AZERBAYCAN 10 0.021
KAZAKISTAN 6 0.013
SUUDI ARABI 6 0.013
HOLLANDA 5 0.011
IRAK 5 0.011
YUNANISTAN 5 0.011
AVUSTRALYA 4 0.009
BIRL. ARAP EM 4 0.009
CIN HALK CUM 3 0.006
FRANSA 3 0.006
INGILTERE 3 0.006
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KIRGIZISTAN 0.006
MISIR 0.006
OZBEKISTAN 0.006
ARNAVUTLUK 0.004
BREZILYA 0.004
BULGARISTAN 0.004
ISVEC 0.004
JAPONYA 0.004
KUVEYT 0.004
LIBYA 0.004
SINGAPUR 0.004
SUDAN 0.004
TURKMENISTAN 0.004
URDUN 0.004
ABD 0.004
AFGANISTAN 0.002
AMERIKAN SAM 0.002
CEZAYIR 0.002
FILISTIN 0.002
HINDISTAN 0.002
ISVICRE 0.002
KKTC 0.002
KORE C.(G.KO 0.002
KORE CUM.(GU 0.002
KORE CUM.(KU 0.002
LUBNAN 0.002
MAKEDONYA 0.002
NORVEC 0.002
PAKISTAN 0.002
PORTEKIZ 0.002
SIRBISTAN 0.002
SLOVAKYA 0.002
TACIKISTAN 0.002
UKRAYNA 0.002
UMMAN 0.002
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YEMEN ARAP C 1 0.002
YUGOSLAVYA 1 0.002
YAKINLIK 9 46509 99.23
5 142 0.303
26 127 0.271
7 53 0.113
2 7 0.015
98 7 0.015
456 6 0.013
546 6 0.013
8 4 0.009
25 2 0.004
6 2 0.004
256 1 0.002
45 1 0.002
568 1 0.002
62 1 0.002
72 1 0.002
B-2 Tarihsel degiskenlerin karakter analizi sonuglari
NMis
Variable N Min Mean Median Max
S
FATURA_ACILIS_TARIHI 2240 | 2446 | 21-Feb-00| 17-Jun-10| 28-Jan-11| 10-Jul-14
6 4
FATURA_SON_ISLEM_TARIHI 2235| 2451| 2-Oct-03| 7-Aug-13| 24-Mar-| 11-Jul-14
1 9 14
KK_ACILIS_TARIHI 3725| 9614 |11-Mar-98| 17-Oct-| 23-Mar-| 10-Jul-14
6 09 10
KK_KONTRAT_STATU_TARIHI 2192 | 2494 | 8-Sep-98| 10-Sep-|23-Apr-12| 31-Dec-
8 2 11 13
KK_SON_AKTIFLIK_TARIHI 2436 | 2250 | 4-Feb-05| 20-Jul-13 | 25-Dec-13 31-Dec-
3 7 13
KK_SON_HAREKET_TARIHI 2428 | 2258 | 14-Feb-99 | 30-Apr-|20-Dec-13 | 1-Jan-14
2 8 13
KK_TAKSITLER_DAHIL_SON_AKTIFLIK_ | 2436| 2250| 4-Feb-05| 20-Jul-13 | 25-Dec-13 | 31-Dec-
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3 7 13
KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI_T | 2400 | 2286 12-May-| 8-Nov-12 19-Nov- 30-Nov-
1 8 2 11 12 12
KTLM_HESABI_MAX_TEMDIT_TARIHI_T | 2720 1966 12-May- 28-Oct- 15-Nov- 30-Nov-
2 8 2 11 12 12 12
REF_YIL_AY 4687 0| 1-Dec-13| 1-Dec-13| 1-Dec-13| 1-Dec-13
0
SON_AKTIFLIK_TARIHI 4686 7| 6-Nov-03| 2-Mar-14 | 30-Jun-14 | 22-Oct-00
3
TERK_YIL_AY 2616 | 4425| 1-Mar-12 | 5-Nov-12 | 1-Nov-12 1-Jul-13
4
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EK-C

C-1 KA-CHAID agaci

TOPLAM_URUN_SAH..

GELELEFI[ ADET TR

>= -!.125

DOhBAAH.i.RCAMA -
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C-2 KA-CART agaci

GELEN_EFT_ADET_TR

BK ORTALAMA_TR TAKSITLI_ISLEM_AD..

>= 2 0855 < 200855
0 36.8%
1 £3.2%

Count: 18

TOPLAM_HESAP_BA.. TOPLAM_HESAP_BA.

29967 29967 <00|03?8 >:0é0378

66.7% 0: 48.7%
33.3% 1: 51.3%
Coun: ] Count: 1183

BK_| ORTALAMA _IR

MUSTER| LIMIT_TR

0001 <-0.0001 <-0|196 >:-DID196
no - o oas |
13 56.0% g £17.6%

Count: 1078 Count: 3

0: 78.4%
L: 21.6%
Count: £63

MUSTERI_LIMIT_TR

MUSTERILIK_YASI

>= 305 ]3 >= 1125 <1125
59 45 1g 42.1%
Cmm: 1012 Count: 15
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