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Ozet: Bu calismada, bankacilik sektoriinde musteri kaybi (churn) tahmini, misteri segmentasyonu temelinde makine
o0grenmesi algoritmalariyla analiz edilmistir. Arastirmanin amaci, musterilerin davranissal 6zelliklerine dayali olarak churn
risklerini 6nceden 6ngérmek ve segmentasyon bilgisinin model performansina katkisini degerlendirmektir. Calismada, agik
kaynakli bir bankacilik veri seti kullaniimis ve veri 6n isleme asamalarinda aykiri deger analizi, degisken dénlsiimleri ve
Olcekleme islemleri gergeklestirilmistir. Ardindan, misteri segmentasyonu amaciyla RFM (Recency, Frequency, Monetary)
analizi yapilmis ve K-Means algoritmasi ile misteriler benzer 6zelliklerine gore kiimelere ayrilmistir. Segment bilgisi daha
sonra tahmin modellerine bagimsiz degisken olarak eklenmistir. Churn degiskeninin dengesiz dagihmi nedeniyle SMOTE
yéntemi uygulanarak egitim verisinde sinif dengesi saglanmistir. Misteri kaybi tahmini igin Logistic Regression, Random
Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost algoritmalari uygulanmistir. Modellerin performansi dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1-
Skoru ve ROC-AUC metrikleri ile degerlendirilmistir. Analiz bulgularina gore, CatBoost modeli %85 ROC-AUC degeri ile churn
sinifini en iyi ayirt eden algoritma olarak one ¢ikarken, LightGBM modeli %83.33 dogruluk ve %0.59 F1-Skoru ile en dengeli
performansi gostermistir. Logistic Regression modeli yiksek duyarhihiga ragmen dusik kesinlik nedeniyle sinirli basari
sunmustur. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, miisteri segmentasyonu bilgisinin churn tahmin modellerinin basarimini
anlamh dizeyde artirdigi tespit edilmistir. Bu kapsamda, alternatif hipotez kabul edilmis ve segmentasyonun makine
0grenmesi uygulamalarinda stratejik bir degisken olarak degerlendirilmesi dnerilmistir.
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Customer Churn Prediction Through Customer Segmentation In The Banking Sector:
A Machine Learning Approach

Abstract: This study analyzes customer churn prediction in the banking sector using machine learning algorithms based on
customer segmentation. The main objective of the research is to predict churn risks in advance based on customers'
behavioral characteristics and to evaluate the contribution of segmentation information to model performance. An open-
source banking dataset was used, and during the data preprocessing phase, outlier analysis, variable transformation, and
scaling procedures were conducted. Subsequently, an RFM (Recency, Frequency, Monetary) analysis was performed for
customer segmentation, and customers were clustered using the K-Means algorithm based on their similar characteristics.
The segment information was then included as an independent variable in the prediction models. Due to the imbalanced
distribution of the churn variable, the SMOTE method was applied to ensure class balance in the training data. Logistic
Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM, and CatBoost algorithms were implemented for churn prediction. Model
performance was evaluated using accuracy, recall, precision, F1-score, and ROC-AUC metrics. According to the analysis
results, the CatBoost model stood out as the best-performing algorithm in distinguishing the churn class with an ROC-AUC
score of 85%, while the LightGBM model exhibited the most balanced performance with 83.33% accuracy and an F1-score of
0.59. Although the Logistic Regression model had high recall, it demonstrated limited success due to its low precision. The
findings indicate that customer segmentation information significantly enhances the performance of churn prediction
models. Accordingly, the alternative hypothesis was accepted, and it is recommended to consider segmentation as a strategic
variable in machine learning applications.
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1. GIRIS

Dijitallesmenin yayginlasmasi ve rekabetin artmasi
ile birlikte musteri baghligini stirdiirmek, bankacilk
sektoriinde hayati éneme sahip bir konu haline
gelmistir. Yeni misteri kazanimi yliksek maliyetli bir
siire¢ olup, mevcut musterilerin elde tutulmasi
kurumlarin karhligi agisindan ¢ok daha énemlidir.

Bu baglamda, misteri kaybi (churn) bankalar igin
yalnizca bir musteri kaybi degil, ayni zamanda
gelecekteki potansiyel gelirin azalmasi anlamina da
gelmektedir.
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Literatlrde musteri kaybinin tahmini ({zerine
yapilan bircok c¢alismada, cesitli demografik ve
davranissal oOzelliklerin churn ile olan iliskisi
incelenmis ve farkh tahmin modelleri gelistirilmistir
(Verbeke et al.,, 2012; Lariviere & Van den Poel,
2005). Ancak bu calismalarin birgogunda, tim
musteriler homojen bir yapidaymis gibi ele
alinmakta, misteriler arasindaki farkliliklar géz ardi
edilmektedir.

Oysa miusteri davraniglari birbirinden oldukca
farkhihk gostermekte ve bu farkliliklarin dikkate
alinmasi  churn tahmininde model basarisini
artirabilmektedir. Bu noktada musteri
segmentasyonu, yani benzer 0zelliklere sahip
musterilerin gruplandiriimasi, tahmin modellerinin
dogrulugunu artiran ©nemli bir yaklagimdir.
Segmentasyon sayesinde her musteri grubuna 6zel
tahminleme yapilabilmekte, boylece daha hedefli
stratejiler gelistirilebilmektedir.

Bu calismanin 6zgin yonl, churn tahmininde
musteri segmentasyonunun modelleme sirecine
dogrudan entegre edilmesidir. RFM (Recency,
Frequency, Monetary) analizi ile elde edilen
davranissal veriler tzerinden K-Means algoritmasi
ile yapilan segmentasyon, makine 6grenmesi
modellerine bagimsiz  degisken olarak dahil
edilmistir. Bu sayede geleneksel yaklasimlarda eksik
kalan “musteri gesitliligini dikkate alma” problemi
giderilmeye caligiimistir.

Calisma, hem  farkh makine  6grenmesi
algoritmalarinin performanslarini karsilastirmakta
hem de segmentasyon temelli yaklasimlarin churn
tahmininde nasil bir katki sundugunu analiz
etmektedir. Bu yonilyle arastirma, bankacilk
sektorinde veri odakh  misteri  ydnetimi
stratejilerinin ~ gelistiriimesine  bilimsel  katki
saglamayi amaglamaktadir.

Calismada, RFM (Recency, Frequency, Monetary)
analizi ile elde edilen musteri davranis skorlari
Uzerinden K-Means algoritmasi  kullanilarak
segmentasyon gerceklestirilmis ve bu segment
bilgisi makine 6grenmesi modellerine entegre
edilmistir.

Arastirma kapsaminda Logistic Regression, Random
Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi farkli
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak churn
tahmini yapilmis ve segment bilgisinin modele dahil
edilmesinin, tahmin basarisina katkisi analiz
edilmistir.

Musteri baghhgini sirdirmek, c¢agdas bankacilik
uygulamalarinda yalnizca rekabet avantaji degil,
ayni zamanda sirdirulebilir karhihk icin de temel bir
strateji haline gelmistir. Ancak misteri davranislari
oldukca c¢esitlidir ve bu durum, miusteri kaybi
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(churn)  tahmininde  kullanilacak  modellerin
karmasik hale gelmesine neden olmaktadir. Bu
arastirma, misteri segmentasyonu gibi davranissal
ayrimlari g6z oniinde bulundurarak, churn tahmini
siirecine yeni bir boyut kazandirmayi
amaglamaktadir. Bu c¢aligmanin teorik 6nemi,
misteri segmentasyonu ile tahmin modelleri
arasindaki etkilesimi analiz etmesidir. RFM analizi ve
K-Means kiumeleme algoritmasi ile olusturulan
segment  bilgisi, geleneksel churn tahmin
modellerine entegre edilmistir. Boylece, misteri
heterojenligi veri diizeyinde dikkate alinarak tahmin
performansinin iyilestirilip iyilestirilemeyecegi
degerlendirilmigtir. Bu durum, veri temelli karar
verme siireglerinin daha hassas ve kisisellestirilmis
hale getiriimesine katki saglamaktadir. Uygulama
acisindan bu arastirma, bankalarin masteri kaybini
onlemeye yonelik gelistirecekleri  stratejilere
dogrudan katki sunmaktadir. Elde edilen bulgular,
misteri segmentlerine 06zel risk analizlerinin
yapilabilmesini saglayarak daha etkili kampanya
yonetimi, sadakat programlari ve erken miidahale
mekanizmalari gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Calisma ayrica, farkli makine  06grenmesi
algoritmalarinin churn tahminindeki
performanslarini  karsilastirarak, bu modellerin
bankacilik sektoriinde ne 6l¢tide basarili olduklarina
dair ampirik bir c¢erceve sunmaktadir. Boylece
arastirma, ileride yapilacak benzer tahminleme
¢alismalarina referans olusturabilecek nitelikte
bilimsel bir temel saglamaktadir.

Bu arastirmanin alana katkisi, miusteri
segmentasyonunun yalnizca pazarlama stratejileri
icin degil, ayni zamanda kayip riskinin 6ngorilmesi
gibi  kritik  bir problemde nasil islevsel
kullanilabilecegini  gbstermesidir. Bu  yonlyle
¢alisma, literatlirdeki misteri segmentasyonunu ve
churn tahminini ayri ayri ele alan birgok ¢alismadan
farkhlasmakta ve bu iki yapiyi bir araya getirerek
literatlrdeki bir boslugu doldurmaktadir.

Calisma ayrica, farkli makine  0grenmesi
algoritmalarinin churn tahminindeki
performanslarini  karsilastirarak, bu modellerin
bankacilik sektoriinde ne 6lglide basarili olduklarina
dair ampirik bir cerceve sunmaktadir. Boylece
arastirma, ileride vyapilacak benzer tahminleme
calismalarina referans olusturabilecek nitelikte
bilimsel bir temel saglamaktadir.

Bu arastirmanin alana katkisi, miusteri
segmentasyonunun yalnizca pazarlama stratejileri
icin degil, ayni zamanda kayip riskinin 6ngorilmesi
gibi  kritik  bir problemde nasil islevsel
kullanilabilecegini  gostermesidir. Bu  yoOniyle
calisma, literatlirdeki miisteri segmentasyonunu ve
churn tahminini ayri ayri ele alan bir¢cok calismadan
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farklilasmakta ve bu iki yapiyr bir araya getirerek
literatlirdeki bir boslugu doldurmaktadir.

2. Miisteri Kaybi (Churn) Kavrami

Musteri kaybi (churn), bir musterinin belirli bir
donemde hizmet aldig isletmeyle iliskisini
sonlandirmasi durumunu ifade  etmektedir.
Bankacilik, telekominikasyon, sigortacilik ve
perakende gibi rekabetin yogun oldugu sektorlerde
musteri kaybi, isletmelerin gelir kaybi yasamasina
ve yeniden musteri kazanimi igcin ek maliyetler
olusmasina neden olmaktadir. Ozellikle bankacilik
sektoriinde, bir misterinin kaybedilmesi sadece
mevcut gelirin degil, ayni zamanda uzun vadeli
misteri degeri ve ¢apraz satis firsatlarinin da kaybi
anlamina gelmektedir (Hwang et al., 2004).

Literatirde churn kavrami farkl yaklasimlarla ele
alinmistir. Ngai et al. (2009), misteri kaybini gegmis
davranislara dayali olarak gelecekte hizmet alimini
durdurma olasiligi olarak degerlendirmistir. Bu
tanimlar, churn'lin hem ge¢cmis veriye dayal bir
tahmin sireci oldugunu hem de pazarlama
stratejileri acisindan onleyici eylemlerle
iliskilendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Churn analizi, sirketlerin mugsteri baghhg stratejileri
gelistirmelerine olanak tanimakta ve musteri
iliskileri yonetiminin (CRM) temel yapi taslarindan
biri olarak degerlendiriimektedir. Bu kapsamda
churn tahmini, veri madenciligi ve makine
ogrenmesi teknikleri ile desteklenmekte ve
mugterilerin  hizmeti ne zaman ve neden
birakabilecegine dair erken uyari mekanizmalari
gelistiriimesine katki saglamaktadir (Coussement &
Van den Poel, 2008).

Bu calismada churn, banka misterisinin mevcut
hizmet saglayicisi ile olan iliskisinin sonlandigi
durumu ifade etmektedir. Arastirma kapsaminda
kullanilan veri seti, misteri kaybini ikili sinif (O:
churn degil, 1: churn) seklinde etiketlemekte; bu
durum, siniflandirma modelleri ile tahminleme
yaptimasini mimkiin kilmaktadir. Béylece bankalar
churn riski ylksek musterileri 6nceden tespit
edebilir ve uygun aksiyonlar gelistirerek misteri
baglihgini artirabilir.

2.1. Miisteri Segmentasyonu ve RFM
Yaklasimi

Musteri segmentasyonu, isletmelerin genis musteri
kitlesini benzer ozellikler gosteren alt gruplara
ayirarak bu gruplara yonelik daha etkili ve
hedeflenmis stratejiler gelistirmesini saglayan bir
pazarlama teknigidir. Segmentasyon, mdsteri
ihtiyaclarinin,  davranislarinin  ve  potansiyel
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degerinin farkhlasmasi nedeniyle o6nemli hale
gelmistir. Ozellikle miisteri iliskileri yonetimi (CRM)
uygulamalarinda, dogru segmentasyon; c¢apraz
satlis, mdisteri tutundurma ve kisisellestirilmis
hizmet sunma gibi stratejilerin basarisini dogrudan
etkilemektedir (Kotler & Keller, 2012).

Segmentasyon siirecinde kullanilan yontemlerden
biri olan RFM analizi (Recency, Frequency,
Monetary), midsteri davranislarinin  tG¢ temel
boyutta 6l¢lilmesine olanak tanir:

Recency (Yenilik): Misterinin en son ne zaman islem
yaptigl,

Frequency (Siklik): Belirli bir donemde kag kez islem
yaptigi,

Monetary (Harcama): Toplam islem tutaridir.

RFM analizi, misterilerin hizmetle ne kadar aktif
olduklarini ve sirkete sagladiklari degeri kolayca
Olcebilmek agisindan son derece pratik ve giicli bir
yontemdir. Ozellikle biyiik veri ortamlarinda hizli
segmentasyon yapilmasini sagladigi icin pazarlama
analitiginde ve veri bilimi uygulamalarinda yaygin
sekilde kullaniimaktadir (Hughes, 1994).

Bu calismada RFM analizi, banka musterilerinin
davranissal segmentasyonu amaciyla kullaniimistir.
RFM skorlari her misteri icin ayri ayri hesaplanmis
ve ardindan K-Means kimeleme algoritmasi ile
benzer davranislara sahip musteriler ayni segment
altinda gruplanmistir. Boylece churn tahminine
yalnizca bireysel demografik degiskenlerle degil,
ayni zamanda misterinin bankayla olan davranissal
iliskisini yansitan segment bilgisi de dahil edilmistir.

RFM tabanh segmentasyon, churn tahmininde
yalnizca bireysel bazda degil, grup davranisi bazinda
da ongoriler yapilmasini mimkin kilmakta; bu
sayede bankalar, yiksek riskli segmentlere 6zel
stratejiler gelistirebilmektedir.

2.2. Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Makine 6grenmesi (machine learning), verilerden
oriuntdler ve iliskiler 6grenerek tahminleme ya da
siniflandirma  gibi goérevleri otomatik bigimde
gerceklestiren algoritmalar bitiiniidir. Ozellikle
blylk veri c¢aginda, geleneksel istatistiksel
modellerin 6tesine gecerek daha esnek, giiglii ve
yiksek dogruluk oranlarina sahip ¢6zimler
sunmaktadir. Bankacilik, saglk, e-ticaret,
telekomiinikasyon gibi bircok sektérde yaygin
olarak kullanilmakta; mdisteri davranisi tahmini,
dolandiricilik tespiti ve kredi risk skorlama gibi
alanlarda etkin sonuglar saglamaktadir (Kelleher et
al., 2015).
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Makine oOgrenmesi algoritmalari temelde Ui¢ ana
gruba ayrilmaktadir :

Denetimli 6grenme (supervised learning) — Giris ve
ctkis  verileri  bilinir.  Ornek:  Siniflandirma
(classification) ve regresyon (regression).

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) — Cikis
bilgisi yoktur, 6runtller ya da gruplar bulunmaya
calisilir. Ornek: Kiimeleme (clustering).

Bu calismada hem denetimli hem de denetimsiz
ogrenme  teknikleri  kullanilmistir:  K-Means
algoritmasi ile segmentasyon (denetimsiz), Churn
tahmini igin ise siniflandirmaya dayali denetimli
algoritmalar uygulanmuistir.

Makine O0grenmesi, geleneksel regresyon
analizlerinden farkli olarak ¢ok sayida degiskenle
calisabilmekte, karmasik dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilmekte ve bliylk veri setlerinde ylksek
dogrulukla sonug uretebilmektedir. Ayrica farkli
algoritmalarin performanslari karsilastirilarak en
basarili modelin secilmesine de olanak saglar.

Bu c¢alismada kullanilan makine 6grenmesi
yaklagimi, vyalnizca churn tahmini yapmakla
kalmamakta; ayni zamanda misterilerin segment
bazinda degerlendirilmesini saglayarak daha
derinlikli 6ngoriler sunmaktadir. Boylece veri
temelli karar alma siregleri desteklenmekte,
misteri yonetimi stratejileri bilimsel temellere
dayandirilmaktadir.

2.3. Kullanilan Siniflandirma Algoritmalari

Bu arastirmada, musteri kaybini tahmin etmek
amaciyla  farkli  siniflandirma  algoritmalari
uygulanmistir. Siniflandirma algoritmalari, makine
6grenmesinde bagiml degiskenin

iki veya daha fazla sinifa ait olup olmadigini
belirlemeye yonelik yontemlerdir. Her algoritma
farkli matematiksel temellere dayansa da amag
musterilerin  churn olup olmayacagini yiiksek
dogrulukla tahmin etmektir. Asagida bu galismada
kullanilan algoritmalar agiklanmigtir

Logistic Regression (LR) : ikili siniflandirma
problemleri icin  kullanilan istatistiksel  bir
yontemdir. Bagimh degiskenin iki degerli (6rnegin
churn: evet/hayir) olmasi durumunda, giris
degiskenleri ile sonug arasindaki iliskiyi modellemek
icin kullanilir. Parametrik bir modeldir ve sonuglar
yorumlanabilirlik agisindan avantaj saglar (Hosmer
et al., 2013).

Random Forest (RF) : Birden fazla karar agacinin
rastgele alt oOrneklem ve degisken setleri ile
olusturularak topluca karar vermesine dayanan
ansambl (ensemble) bir algoritmadir.  Asiri
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6grenmeyi (overfitting) azaltmasi ve yiksek
dogruluk oranlari saglamasi nedeniyle tercih edilir.
Ozellikle ok sayida bagimsiz degiskenin oldugu veri
setlerinde etkili sonuglar verir (Breiman, 2001).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting):Boosting
algoritmalarindan  biri olan XGBoost, model
hatalarini adim adim azaltmaya yonelik ¢alisan
guglu bir siniflandirma yéntemidir. Hizli galismasi ve
paralel islem kabiliyeti sayesinde buyuk veri
setlerinde tercih edilmektedir. Kaggle
yarismalarinda sikg¢a birinciligi kazanan modellerin
temelini olusturur (Chen & Guestrin, 2016).

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) :
Microsoft tarafindan gelistirilen ve XGBoost’un
daha hafif, hizli ve bellek dostu alternatifi olarak
tasarlanmis bir boosting algoritmasidir. Ozellikle
blylk boyutlu veri setlerinde distk gecikmeli islem
gerektiren uygulamalarda tercih edilir. Leaf-wise
blylme stratejisi sayesinde daha hassas ayrimlar
yapabilir (Ke et al., 2017).

CatBoost Yandex tarafindan gelistirilen bu
algoritma, kategorik degiskenleri otomatik olarak
isleyebilme kabiliyetiyle 6ne g¢ikar. On isleme
gereksinimini azaltmasi ve asiri 6grenmeye karsl
dayanikli olmasi sayesinde kullanici dostu bir
siniflandirma yéntemidir. Ozellikle finans ve e-
ticaret verileri  lzerinde etkili performans
gostermektedir (Dorogush et al., 2018).

Bu algoritmalar, veri setine uygulanarak churn
tahmini icin modeller olusturulmus, performanslari
cesitli basari metrikleri (accuracy, recall, precision,
fl-score, ROC-AUC) ile karsilastiriimistir. Boylece
yalnizca tek bir model (zerinden degil, coklu
modeller Gzerinden degerlendirme yapilmis ve en
uygun algoritma belirlenmistir.

2.4. ilgili Arastirmalar/Literatiir Taramasi

Mdisteri  kaybi  (churn) tahmini ve musteri
segmentasyonu, veri bilimi ve pazarlama analitigi
alanlarinda siklikla ele alinan konular arasinda yer
almaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, misteri
davranislarinin modellenmesi, veriye dayali stratejik
karar alma siireclerinin gelistirilmesi ve makine
o6grenmesi algoritmalarinin etkinliginin test edilmesi
Gzerine yogunlasmaktadir. Bu bolimde churn
tahmini ile segmentasyon arasindaki iliskiyi ele alan
bazi 6nci ¢alismalara yer verilmistir.

Verbeke, Martens, Mues ve Baesens (2012)
tarafindan gerceklestirilen calismada,
telekomiinikasyon sektoriinde misteri kaybini
tahmin etmeye yonelik kar odakh bir veri
madenciligi yaklasimi dnerilmistir. Calismada lojistik
regresyon, Random Forest ve diger siniflandirma
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algoritmalari kullanilarak farkli modeller
karsilastiriimis ve pazarlama kararlari igin 6nerilerde
bulunulmustur. Model basarilari yalnizca

istatistiksel dogrulukla degil, ayni zamanda finansal
etkilerle birlikte degerlendirilmistir (Verbeke et al.,
2012).

Lariviere ve Van den Poel (2005), banka
musterilerinin karlilk ve baglhk dizeylerini Random
Forest ve regresyon ormanlari araciligiyla
modellemislerdir. Bu kapsamda, masteri
segmentasyonu ile tahmin modelleri entegre
edilerek yiksek dogruluk oranlari elde edilmis;
musteri degeri ile kayip riski birlikte analiz edilmistir
(Lariviere & Van den Poel, 2005).

Coussement ve Van den Poel (2008) ise churn
tahmini slrecinde metin madenciligi ve veri
madenciligi tekniklerini bir arada kullanarak,
misteri e-posta icerikleri ile davranissal verileri
batincil sekilde analiz etmislerdir. Bu yaklasim,
CRM  sistemlerinin  entegre veri analitigi
potansiyelini ortaya koymasi bakimindan énem arz
etmektedir (Coussement & Van den Poel, 2008).

3. Arastirma Modeli

Bu arastirma, nicel arastirma desenlerinden
betimsel modele dayal olarak yapilandiriimistir.
Mevcut bir veri seti (zerinden, musteri
segmentasyonu ve churn tahmini siregleri analiz
edilmis; degiskenler arasindaki iliskiler
degerlendirilmis ve siniflandirma algoritmalari
kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir.

Arastirma kapsaminda veri madenciligi ve makine
O6grenmesi tabanli bir modelleme yaklasimi
benimsenmistir. Bu  kapsamda, musterilerin
davranigsal 6zelliklerine gére segmentlere ayrilmasi
ve bu segment bilgilerinin churn tahmini siirecine
entegre edilmesi hedeflenmistir. Segmentasyon igin
RFM (Recency, Frequency, Monetary) analizine
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dayali K-Means kiimeleme algoritmasi kullaniimis;
churn tahmini igin ise Logistic Regression, Random
Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost
algoritmalari uygulanmistir.

Arastirma modeli, kestirimsel analiz ve model
karsilagtirmasi iceren bir yapiya sahiptir. Her bir
algoritmanin churn tahminindeki basarisi accuracy,
recall, fl-score ve ROC-AUC gibi performans
metrikleri ile degerlendirilmis; ayrica segmentasyon
degiskeninin modele etkisi analiz edilmistir.

Bu yonlyle calisma, veri temelli tahminleme ve
siniflandirma yaklasiminin ~ mdisteri  yonetimi
alaninda nasil uygulanabilecegini ortaya koyan
uygulamali bir arastirma niteligi tagimaktadir.

3.1. Evren ve Orneklem / Veri Seti

Bu arastirmada kullanilan veri seti, veri bilimi
projeleri igin agik kaynakh platformlardan biri olan
Kaggle Gzerinden temin edilmistir. “Bank Customer
Churn Prediction” adh veri seti, bankacilk
sektoriinde bireysel misteri davranislarini temel
alan vyapisiyla, misteri kaybi tahmini amaciyla
hazirlanmistir. Veri seti toplam 10.000 mdisteri
gozleminden ve 12 degiskenden olusmaktadir.
Arastirmanin evrenini, bir bankanin bireysel musteri
portfoyl olusturmaktadir. Ancak dogrudan saha
verisi toplanmadigi icin, 6rneklem bu hazir veri seti
ile sinirhidir.  Calhsma grubu, farkli (lkelerden
(Fransa, Almanya ve ispanya) mdisterileri temsil
eden anonimlestiriimis misteri  kayitlarindan
olusmaktadir.

Bu nedenle, demografik ve davranigsal 6zellikler
Gzerinden genel degerlendirme yapilmis, kisisel
tanimlayici bilgilere yer verilmemistir.

Bu calismada kullanilan degiskenler, veri tirleri ve
o6lgcme dizeylerine iliskin bilgiler Tablo 3.1'de
verilmistir.

Tablo 3. 1 Veri Setine Ait Degisken Tanimlari ve Olgiim Diizeyleri

Degisken Adi Aciklama Veri Turd

customer id Her musteriye ait benzersiz kimlik Metrik (int)
numarasi

credit_score Musterinin kredi puani Metrik (int)

country Misterinin uIl§e5| (Fransa, Kategorik

Almanya, Ispanya)

gender Miisterinin cinsiyeti (Kadin/Erkek) Kategorik
age Musterinin yasi Metrik (int)
tenure Bankada gecirilen yil sayisi Metrik (int)
balance Misterinin banka hesabindaki Metrik (float)

bakiye

products number

Sahip olunan banka uriin sayisi

Metrik (int)

credit card

Kredi karti kullanma durumu (0:
Hayir, 1: Evet)

Kategorik(binary)

54



BNEJSS

Balkan and Near Eastern Journal of Social Sciences
Balkan ve Yakin Dogu Sosyal Bilimler Dergisi

Karaca ve Erdogdu, 2025: 11 (Special Issue)

active member

Aktif masteri olma durumu (O:
Hayir, 1: Evet)

Kategorik(binary)

estimated salary

Miusterinin tahmini maasi

Metrik (float)

churn
Evet)

Musteri kaybi durumu (0: Hayir, 1:

Kategorik(binary)

3.2. Veri Toplama Araglari

Bu arastirmada birincil veri toplanmamis, mevcut
bir veri seti kullaniimistir. Veri, Kaggle platformu
Uzerinden indirilen ve anonimlestirilmis bir banka
mdasterisi veri setidir. Veriler, Python programlama
dili ve Pandas kitliphanesi ile islenmis, Scikit-learn
ve ilgili makine 6grenmesi kitliphaneleri analiz araci
olarak kullaniimistir

3.3. Verilerin Toplanmasi

Veri seti, Kaggle tizerinden .csv formatinda indirilmis
ve Python ile islenmistir. Veriler tizerinde 6ncelikle
eksik deger kontroll yapilmis, veri tipi dontsamleri
gerceklestirilmis, kategorik degiskenler uygun
sekilde kodlanmistir. Ozellikle gender, country gibi
degiskenlerde Label Encoding ve One-Hot Encoding
yontemleri uygulanmistir. Veriler daha sonra egitim
ve test kimelerine ayrilarak analiz siireci
baslatiimistir.

3.4. Verilerin Analizi

Bu bolimde, arastirmada kullanilan veri seti
Uzerinde gergeklestirilen analiz adimlari detayli
bicimde sunulmaktadir. Oncelikle veri setinin genel
yapisi, betimsel istatistikler ve eksik/aykiri deger
durumlari incelenmistir. Ardindan RFM analizi
gerceklestirilmis ve muisteriler K-Means algoritmasi
yardimiyla segmentlere ayrilmistir. Son asamada ise
misteri kaybi (churn) tahmini icin cesitli makine
O0grenmesi algoritmalari uygulanmis ve model
performanslari degerlendirilmistir. Her analiz adimi
ilgili alt basliklar altinda agiklanmistir.

3.4.1. Betimsel istatistikler

Veri analiz slirecinin ilk asamasinda, veri setinde yer
alan degiskenlerin genel yapisi incelenmis ve temel
betimsel istatistikler degerlendirilmistir. inceleme
sonucunda, veri setinin 10.000 goézlem ve 12
degiskenden olustugu, herhangi bir eksik verinin
bulunmadigl gorilmastir. Sayisal degiskenlerin
dagihmi, merkezi egilim (ortalama, medyan) ve
yayllim (standart sapma, minimum—maksimum)
Olgitleriyle 6zetlenmistir.

Veri setindeki yas, kredi skoru, bakiye ve maas gibi
metrik degiskenlerde genis bir dagilim gozlenmistir.
Ornegin, yas degiskeni 18 ile 92 arasinda degisirken,
ortalama yaklasik 39’dur. Benzer sekilde, hesap
bakiyesi degiskeninde 0 TL ile 250.000 TL arasinda
degisen degerlere rastlanmis, bu durum bazi
muisterilerin ~ hi¢  bakiye  bulundurmadigini,
bazilarinin ise oldukg¢a yuksek tutarlar tasidigini
gdstermektedir. Uriin sayisi, kredi karti kullanimi ve
aktif misteri durumu gibi kategorik degiskenler
incelendiginde ise misterilerin cogunlukla 1 veya 2
Grln kullandigl, kredi karti ve aktif Gyelik oranlarinin
da dengeli dagildig1 gozlemlenmektedir.

Bagimli degisken olan mdusteri kaybi (churn) ikili
(0/1) bir yapiya sahiptir ve dagihim incelendiginde
misterilerin  yaklagik  %20’sinin bankadan
ayrildigl, %80’inin ise mevcutta kaldigi tespit
edilmistir.

Sonug olarak, veri seti analiz 6ncesi herhangi bir
eksik veya ciddi tutarsizlik icermemekte olup,
modellemeye uygun ve istatistiksel olarak
degerlendirilebilir durumdadir.
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Tablo 3. 2 Sayisal Degiskenlere Ait Betimsel istatistikler

>>> df.shape
(10000, 12)

>>> df.describe().T
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count mean std min '\

customer_id 10000.0 1.569094e+07 71936.186123 15565701.00
credit_score 10000.08 6.505288e+02 96.653299 350.00
age 10000.0 3.892180e+01 10.487806 18.00
tenure 10000.6 5.012800e+00 2.892174 0.00
balance 10000.0 7.64858%e+04 62397.405202 0.08
products_number 10000.0 1.530200e+00 0.581654 1.00
credit_card 10000.0 7.055000e-01 0.455840 0.00
active_member 10000.0 5.151000e-01 0.499797 0.00
estimated_salary 10000.0 1.000902e+05 57510.492818 11.58
churn 10000.0 2.037000e-01 0.402769 0.00

25% 50% 75% max
customer_id 15628528.25 1.569074e+07 1.575323e+07 15815690.00
credit_score 584.00 6.520000e+02 7.180000e+02 850.00
age 32.00 3.700000e+01 4.400000e+01 92.00
tenure 3.00 5.000000e+00 7.000000e+00 10.00
balance 0.00 9.719854e+04 1.276442e+05 250898.09
products_number 1.00 1.000000e+00 2.000000e+00 4.00
credit_card 0.00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.00
active_member 0.00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.00
estimated_salary 51002.11 1.00193%e+05 1.493882e+05 199992.48
churn 0.00 0.000000e+00 0.000000e+00 1.00

3.4.2. Aykin Deger ve Normal Dagilim Analizi

Modelleme o6ncesi yapilan 6n analizlerde, bazi
sayisal degiskenlerde istatistiksel olarak ucta yer
alan degerler tespit edilmistir. Ozellikle credit_score
ve age degiskenlerinde aykiri degerler bulundugu
belirlenmis ve bu goézlemler analiz sonuglarini
bozabilecek potansiyele sahip oldugu igin
degerlendirmeye alinmistir.

Bu kapsamda, credit_score degiskeninde minimum
degerin 383’lUn altinda olmasi nedeniyle, daha
duslik degerlerin veri bitinlGglinl bozabilecegi
disinilmis ve bu degerin altindaki tim gozlemler
383 ile sinirlandiriimistir. Benzer sekilde, age
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degiskeninde maksimum degerin 62’nin Uzerinde
oldugu gozlenmis ve bu durum, yas dagihiminda
dengesizlik yaratabilecegi icin Ust sinir 62 olarak
belirlenmistir. Bu islem, veri setindeki ug¢ degerlerin
etkisini azaltmak amaciyla uygulanmis basit bir
winsorize yaklagimidir.

Uygulanan bu sinirlandirma islemleri sayesinde,
credit_score ve age degiskenlerinde analizde
istenmeyen sapmalarin éniine gegilmis ve verilerin
daha saglikli bir dagilim goéstermesi saglanmistir.
Diger sayisal degiskenlerde yapilan incelemelerde
aykiri degerlerin sinirli sayida ve sistematik bir
bozulmaya yol agmadigl gorilmis, bu nedenle
miidahale edilmeden analize dahil edilmistir.
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Sekil 3. 1 Sayisal Degiskenlere Ait Aykiri Deger Analizi (Boxplot)

tenure - Boxplot (Aykin Degerler)

balance - Boxplot (Aykiri Degerler)

estimated salary - Boxplot (Aykiri Degerler)
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Sekil 3. 2 Sayisal Degiskenlere Ait Histogram ve Normal Dagilim Egrileri
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Veri setindeki metrik degiskenlerin dagihmi ve
normal egrileri birlikte gosterilmistir. Age ve
credit_score degiskenleri normal dagilima yakinken,
diger degiskenlerde carpiklik gozlemlenmistir.

3.4.3. Degisken Doniisiimii ve On isleme

Veri setinde yer alan gender ve country
degiskenleri, makine 6grenmesi algoritmalarina
uygun hale getirilmek amaciyla sayisal forma
donisturtlmistir. gender degiskeni ikili bir yapiya
sahip oldugundan, Female degeri 0, Male degeri ise

1 olarak kodlanmistir. country degiskeni (g
kategoriden olustugu icin one-hot encoding
yontemi uygulanmis, referans kategori olarak
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France glkarllmls ve country_Germany,
country_Spain  adinda iki yeni  degisken

olusturulmustur. Olusan bu sutunlar, int veri tipine
donustirilerek modele hazir hale getirilmistir.

3.5. Miisteri Segmentasyonu

Misteri segmentasyonu, bir kurumun miusteri
kitlesini belirli benzerliklere gore alt gruplara ayirma
sirecidir. Bu islem, farkli musteri gruplarinin
davranissal oOzelliklerini analiz ederek hedefe
yonelik stratejiler gelistirmek amaciyla uygulanir.
Pazarlama, misteri iliskileri yonetimi ve musteri
yasam boyu degeri analizi gibi bircok alanda musteri
segmentasyonu kritik bir rol oynamaktadir.
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Bu calismada miusteri segmentasyonu, iki farkl
yontem kullanilarak gerceklestirilmistir. ilk olarak,
misteri davraniglarini tanimlamada yaygin olarak
kullanilan RFM (Recency, Frequency, Monetary)
analizi uygulanmis ve oOnceden tanimli kurallara
dayalh olarak musteriler farkli segmentlere
ayrilmistir.  RFM  yontemi, ge¢mis  miusteri
davraniglarina dayal olarak kullanicilari  belirli
davranig kategorilerine yerlestirerek  musteri
degerini anlamaya yardimci olur.

ikinci asamada ise daha dinamik ve veri odakl bir
yaklasim olan K-Means kimeleme algoritmasi
kullanilmigtir. Bu algoritma, benzer 6zelliklere sahip
musteri gruplarini otomatik olarak belirleyerek daha
esnek bir segmentasyon saglar. RFM skorlari
Uzerinden standartlastirma islemi gergeklestirilmis
ve benzer misteri profilleri kimelenmistir.

Bu iki yontem bir arada kullanilarak hem kural
tabanli hem de veri odakh segmentasyon
perspektifleri degerlendirilmis; mdsteri
davraniglarinin  farkli agilardan analiz edilmesi
saglanmistir. Béylece hem yorumlanabilir hem de
model odakh glgli bir segmentasyon vyapisi
olusturulmustur.

3.5.1. RFM Analizi ve Skor Hesaplamasi

Musteri segmentasyonu amaciyla bu c¢alismada
RFM (Recency, Frequency, Monetary) analizi
kullanilmigtir.  RFM, misterilerin zamansal ve
finansal davranislarini degerlendirerek
gruplandirma yapmaya vyarayan vyaygin bir
yontemdir. Bu ¢alismada her misteri icin l¢ temel
boyutta puanlama yapilmistir:

Recency (R): Misterinin bankada ne kadar siredir
aktif oldugunu gosterir. Tenure degiskeni bu amagla
kullanilmis ve en yeni miisterilere en yiiksek puan
(5), en eski musterilere en disik puan (1)
verilmistir.

Frequency (F): Mdisterinin bankada sahip oldugu
Grin sayisini  ifade eder. Products_number
degiskeni kullanilarak, daha fazla Grin kullanan
misterilere daha yliksek puanlar atanmistir. Veride
ayni liriin sayisina sahip masterilerin siralanmasi igin
rank() yontemi kullaniimistir.

Monetary (M): Mdasterinin hesap bakiyesi ile
iliskilidir. Balance degiskeni kullanilarak
degerlendirme  yapilmistir.  Bakiyesi 0 olan
miusterilere otomatik olarak 1 puan verilmis, geri
kalan misteriler bakiye dizeylerine gore 4 esit
parcaya ayrilarak 2 ile 5 arasinda puanlandiriimistir.
Her misteriye ait R_score, F_score ve M_score
degerleri birlestirilerek ti¢ basamakli bir RFM_score
olusturulmustur. Ornegin R=5, F=4, M=3 olan bir
miusteri 543 skorunu almistir.

Olusturulan  RFM_score degerleri  yardimiyla
miusteriler, davranissal benzerliklerine gore
onceden tanimlanmis segmentlere atanmistir.
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Segment atama islemi, 6zellikle R_score ve F_score
kombinasyonlarina dayali olarak yapilmis ve
asagidaki segment tanimlari kullaniimistir:

e Best_Customers: R=5ve F>4

e  Potential_Loyalists: R=5 ve F=2-3

e Lost_Customers: R=1ve F23

e loyal_Customers, Moderate_Customers,

Low_Engagement gibi ¢esitli davranis
gruplari...

Benzer miisteriye ayrica, monetary score lzerinden
bir deger katmani atanmistir (Platinum, Gold, Silver,
Bronze, LowValue). Bdylece her mdusteri igin
Segment ve Monetary_Tier degerleri birlestirilerek
bir Final_Segment
olusturulmustur.(6rn.Loyal_Customer_Gold).
RFM analizinde "Monetary" degiskeni misterinin
bankaya sagladigi finansal katkiyi yansitmakla
birlikte, segmentasyon sirecinde ikincil 6ncelige
sahiptir. Misteri baghligi dogrudan bakiyeye gore
degerlendirildiginde vyaniltict  sonuglar ortaya
cikabilir. Ornegin, yalnizca yiiksek bakiye tutan
ancak aktif olmayan bir miusteri sadik kabul
edilemez. Bu nedenle, ilk asamada misteri
baghligina dair sinyaller veren Recency ve
Frequency skorlarina gére davranissal segmentler
olusturulur; ardindan Monetary degeri kullanilarak
bu segmentlerin finansal 6nemi degerlendirilir. Bu
yaklasim, RFM analizinin 6zglin mantigina da
uygundur: R ve F skorlari misterinin davranigsal
sinifini belirlerken, M skoru bu sinifin isletme
acisindan tasidig ekonomik degeri ortaya koyar.
Final Segmentlerin Agiklanmasi
Asagida her bir segmentin genel anlami
aciklanmistir:
Best_Customers_[Platinum/Gold/Silver/Bronze/L
owValue]:
islem sikligi ve yenilik diizeyi yiiksek olan, bankaya
en stk ve yakin zamanda etkilesimde bulunan
mdisteriler.  Finansal deger dlzeyine gore
farkhlastirilmistir.  Platinum olanlar en degerli
gruptur.
Loyal_Customers_[Platinum/Gold/Silver/Bronze/
LowValue]:
Sadakat gostergesi tasiyan, belirli sikhkla islem
yapan ve genellikle bankayla stirekli iliskide kalan
miusteriler. Finansal katkilari seviyelerine gore
degismektedir.
Moderate_Customers_[Platinum/Gold/Silver/Bro
nze/LowValue]:
Orta diizeyde islem sikligina sahip, ne ¢ok aktif ne de
pasif olan dengeli misteri grubudur. Misteri
potansiyeli segment icinde farklilk gosterir.
High_Value_Sleepers_[Platinum/Gold/Silver/Bron
ze/LowValue]:
Cok yiiksek bakiye tutan ancak islem sikligi diistk
olan musterilerdir. Banka i¢in finansal agidan 6nemli
olmakla birlikte, sadakatleri zayif olabilir.
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Growth_Opportunities_[Platinum/Gold/Silver/Br
onze/LowValue]:

Davranigsal olarak orta diizeyde aktif olan ancak
potansiyel barindiran musteri grubudur. Dogru
stratejilerle sadakat artirilabilir.
Potential_Loyalists_[Platinum/Gold/Silver/Bronze
/LowValue]:

Son dénemde etkilesimde bulunmus, islem sikhg
sinirl fakat sadakat kazanilabilecek musteri
segmentidir. Finansal degeri seviyelere gore ayrilir.

Sekil 3. 3 Final Segmentlere Gore Ortalama Bakiye
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Lost_Customers_[Platinum/Gold/Silver/Bronze/L
owValue]:

Bankayla iliskisini buyik 6l¢tide sonlandirmis ya da
uzun siredir pasif durumda olan mausterilerdir.
Sadakat ve katki seviyesi segment ismine gore
degismektedir.
Low_Engagement_[Platinum/Gold/Silver/Bronze/
LowValue]:

Hem islem sikligi hem de son islem zamani agisindan
diusik performans gosteren, bankayla zayif iliskili
mdisteri grubudur.

Final Segmentlere Gore Ortalama Bakiye

Best_Customers_Platinum
Moderate_Customers_Platinum
Lost_Customers_Platinum
Growth_Opportunities_Platinum
Potential_Loyalists_Platinum
Loyal_Customers_Platinum
High_value_sleepers_Platinum
Low_Engagement_Platinum
Growth_Opportunities_Gold
Lost_Customers_Gold
Low_Engagement_Gold
Potential_Loyalists_Gold
Best_Customers_Gold
High_Value_Sleepers_Gold
Loyal_Customers_Gold
Moderate_Customers_Gold
Moderate_Customers_Silver
High_Value_Sleepers_Silver
Potential_Loyalists_silver
Growth_Opportunities_Silver
Low_Engagement_Silver
Loyal_Customers_Silver

Final Segment

Lost_Customers_Silver
Best_Customers_Silver
Growth_Opportunities_Bronze
Loyal_Customers_Bronze
High_Value_Sleepers_Bronze
Best_Customers_Bronze
Moderate_Customers_Bronze
Potential_Loyalists_Bronze
Low_Engagement_Bronze
Lost_Customers_Bronze
Growth_Opportunities_LowValue
Best_Customers_LowValue
High_Value_Sleepers_LowValue
Lost_Customers_LowValue
Low_Engagement_LowValue
Loyal_Customers_LowValue
Moderate_Customers_LowValue
Potential_Loyalists_LowValue

0 20000 40000 60000

RFM analizine gore olusturulan segmentlerin her

biri icin ortalama bakiye degerleri
gorsellestirilmistir.  En  yiksek bakiyeye sahip
segmentler, genellikle “Platinum” dizeyindeki
musterilerden olusmaktadir. Ozellikle

Sekil 3. 3 Final Segmentlere Gére Musteri Sayisi

High_Value_Sleepers_LowValue
Loyal_Customers_Lowvalue
Best_Customers_Lowvalue
Lost_Customers_LowValue
Growth_Opportunities_Platinum
Growth_Oppartunities_Bronze
Growth_Opportunities_Silver
Growth_Opportunities_Gold
Growth_Oppartunities_Lowvalue
Low_Engagement_Silver
Low_Engagement_Gold
Low_Engagement_Platinum
Low_Engagement_Bronze
High_Value_Sleepers_Platinum
High_Value_Slespers_Gold
High_value_sleepers_Bronze
Low_Engagement_Lowvalue
Potential_Loyalists_Lowvalue
High_Value_Sleepers_Silver
Potential_Loyalists_Silver
Fotential_Loyalists_Gold
Potential_Loyalists_Branze
Loyal_Customers_Branze
Fotential_Loyalists_Platinum
Loyal_Customers_Gold
Loyal_Customers_Silver
Loyal_Customers_Platinum
Moderate_Customers_LowValue
Lost_Customers_Silver
Best_Customers_Branze
Lost_Customers_Gold
Best_Customers_Platinum
Best_Customers_Gold
Lost_Customers_Platinum
Best_Customers_Silver
Lost_Customers_Bronze
Moderate_Customers_Platinum
Moderate_Customers_Branze
Moderate_Customers_Silver
Moderate_Customers_Gold

Final Segment
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Ortalama Bakiye (balance)

Best_Customers_Platinum segmenti, en yiksek
ortalama bakiyeye sahip gruptur. Tersine, LowValue
grubundaki miisteriler, daha diisiik bakiye seviyeleri
ile dikkat cekmektedir.

Final Segmentlere Gore Misteri Sayisi

800 1000
Mster Sayisi
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RFM skorlari ve segment etiketleri kullanilarak
olusturulan Final_Segment degiskenine gore her
segmentte kag misteri bulundugu
gorsellestirilmistir.  Grafik, musteri  kitlesinin
davranis ve deger diizeylerine gore nasil dagildigini
Ozetlemektedir.

Segment dagilimina iliskin grafik incelendiginde, en
kalabalik misteri grubunun
High_Value_Sleepers_LowValue segmenti oldugu
gorilmektedir. Bu segmentte yer alan miusteriler
yuksek islem sikligina sahip olmalarina ragmen
parasal deger agisindan dislik profildedir.

Onu izleyen segmentler olan
Loyal_Customers_LowValue,Best_Customers_Low
Value ve Lost_Customers_LowValue gibi gruplar da

Sekil 3. 4 Final Segmentlere Gére Churn Oranlari.
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benzer sekilde hem davranigsal hem finansal
ozellikler bakimindan farkliliklara isaret etmektedir.
Grafikte dikkati ceken bir baska unsur ise Platinum
deger grubuna sahip segmentlerin sayica daha az
olmasidir. Bu durum, yiksek degerli musterilerin
nicel olarak sinirli ancak nitelik olarak stratejik
dneme sahip oldugunu géstermektedir. Ornegin;
Best_Customers_Platinum ve
Growth_Opportunities_Platinum segmentleri az
saylda musteri barindirsa da, bu musterilerin elde
tutulmasi banka agisindan yiiksek 6neme sahiptir.
Bu analiz, misteri tabaninin hangi davranis ve deger
segmentlerinde  yogunlastigini  gorsellestirerek,
ileride yapilacak pazarlama, gapraz satis ve churn
stratejileri acgisindan yol gosterici  bir temel
sunmaktadir.

Final Segmentlere Gére Churn Oranlan

Growth_Opportunities_Lowvalue
Low_Engagement_LowValue
Loyal_Customers_Silver
Potential_Loyalists_Silver
Moderate_Custamers_Gold
Low_Engagement_Silver

Growwth_Opportunities_Gold -J

Growth_Opportunities._silver
Low_Engagement_Platinum
Potential_Loyalists_Gold
Potential_Loyalists_Platinum
Moderate_Customers_Silver
Fotential_Loyalists_Lowvalue
High_value_sleepers Silver
Low_Engagement_Gold
Loyal_Customers_Gold
Lost_Customers_Gold
Lost_Customers_Platinum
Growth_Opportunities_Bronze
High_value_Sleepers_Bronze
Best_Customers_Silver
Growth_Opportunities_Platinum
High_Value_Sleepers_Gold
Lost_Customers_Silver
Loyal_Customers_Bronze
Best_Customers_Platinum
High_Value_Sleepers_Platinum
Low_Engagement_Bronze
Loyal_Customers_Platinum
Best_Customers_Gold
Moderate_Customers._Platinum
Best_Customers_Bronze
Potential_Loyalists_Bronze
Lost_Customers_Bronze
Moderate_Customers_Bronze
Loyal_Customers_Lowvalue
Moderate_Customers_LowValue
Lost_Customers_LowValue
Best_Customers_LowValue
High_Value_Sleepers_LowValue

Final Segment

0.00 0.05 010 015

Her misteri segmentinde yer alan mdsterilerin
bankadan ayrilma (churn) oranlari
gorsellestirilmistir. Segmentler arasinda churn
oranlari  agisindan  belirgin  farklar  oldugu
gozlemlenmistir. Final segmentlere goére churn
oranlarinin dagilimi incelendiginde, misteri kaybi
acisindan bazi segmentlerin digerlerine kiyasla daha
riskli oldugu gézlemlenmistir.

Ozellikle Growth_Opportunities_LowValue,
Low_Engagement_LowValue ve
Loyal_Customers_Silver  segmentlerinde  churn
oranlarinin  %25’in  Gzerinde oldugu dikkat
cekmektedir. Bu segmentlerdeki mdisteriler ya
disik parasal degere sahip olsalar da davranigsal
potansiyel barindirmakta, ya da sadakat gostergesi
tasimasina ragmen elde tutulamama riski
tasimaktadir.

Ote  vyandan High_Value_Sleepers_LowValue,
Best_Customers_LowValue ve
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i Oran
Lost_Customers_LowValue segmentlerinde churn
oranlarinin oldukga diisiik oldugu gorilmektedir. Bu
durum, davranigsal olarak aktif olmayan ya da deger
dizeyi duslk olan musteriler arasinda sadik bir kitle
bulunduguna isaret etmektedir. Ozellikle
Best_Customers_Platinum gibi yliksek degerli
segmentlerde churn oraninin  disik olmasi,
bankanin bu segmentleri basariyla korudugunu
gostermektedir.

Bu analiz, musteri segmentlerinin sadece deger
degil ayni zamanda risk diizeyi acisindan da
degerlendiriimesine olanak saglamis ve ileride
uygulanabilecek segment bazli churn 06nleme
stratejilerine temel olusturmustur.

Yapilan analizler sonucunda, segmentlerin sadece
parasal degerlerine gore degil, ayni zamanda
mdisteri kaybi riski agisindan da anlamh farkliliklar
gosterdigi gorilmistr. Ozellikle
Growth_Opportunities_LowValue ve
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Low_Engagement_LowValue gibi segmentlerde
churn oranlar dikkat cekici seviyededir ve bu
gruplar midahale gerektiren kritik musteri
gruplaridir. Buna karsihk,
Best_Customers_Platinum ve
Loyal_Customers_Gold  gibi  ylksek  degerli
segmentlerde churn oranlarinin disiik olmasi, bu
mdusterilerin elde tutulmasinda basarili stratejiler
uygulandigini gdstermektedir.

Segment bazh analiz, sadece misteri gruplarini
tanimayi degil, ayni zamanda risk ve firsatlari dogru
bir sekilde haritalandirmayi da mimkiin kilmistir. Bu
bulgular, sonraki asamada uygulanacak churn
tahminleme modellerinde segment bilgisinin
kullanilmasinin 6nemini pekistirmektedir.

3.5.2. K-Means Algoritmasi ile Miisteri Kiimeleme
Analizi

Bu bolimde, miusteriler RFM skorlarina gore
gruplandirilarak benzer davranis profiline sahip
segmentlerin  otomatik  olarak  belirlenmesi
amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, denetimsiz
O0grenme algoritmalarindan biri olan K-Means
kimeleme yoéntemi kullanilmistir.  Modelleme
sirecine  baslamadan o6nce, RFM  skorlari
standardize edilmis, ardindan optimal kiime sayisi
Elbow (dirsek) yontemi ile belirlenmistir. Elde edilen
kiimeler, musterilerin davranissal benzerlikleri
Gzerinden anlamlandirilarak etiketlenmistir.

RFM skorlari R_score, F_score ve M_score
degiskenlerinden olugsmaktadir. K-Means
algoritmasi, mesafeye dayali  bir ydntem
oldugundan degiskenlerin ayni Olcekte olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle degiskenler
StandardScaler kullanilarak normalize edilmistir.

Optimal kiime sayisini belirlemek amaciyla 1'den
10'a kadar farkh kiime sayilari i¢cin toplam hata
kareleri (SSE - Sum of Squared Errors)
hesaplanmistir. Bu degerler gorsellestirilerek analiz
edilmistir. Elbow grafiginde k = 4 noktasinda belirgin
bir kirilma (dirsek) goézlemlenmis ve bu deger
optimal kiime sayisi olarak kabul edilmistir.
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Sekil 3. 5 Elbow Yontemi ile Optimal Kiime Sayisinin
Belirlenmesi
Elbow Yontemi

30000 4

250004

200001

15000 A

Toplam Hata Kareleri {SSE)

10000 +

5000 4

2 4 6 8 10
Kime Sayisi (k)

Bu grafikte x ekseninde kiime sayisi, y ekseninde ise
her bir modelin toplam hata kareleri (SSE) yer
almaktadir. 4. kimede belirgin bir kirilma noktasi
gozlenmistir.

Elbow yontemi sonucunda k = 4 olarak belirlenen
optimal kiime sayisi ile K-Means modeli egitilmis ve
her misteri gézlemine ait segment belirlenmistir.
Segmentler, ortalama RFM skorlarina gore
yorumlanarak etiketlenmistir:

Tablo 3. 3 K-Means Algoritmasi ile Olusturulan
Musteri Segmentleri ve Agiklamalari
K_Means_
Segment

Segment Etiketi Agiklama

Disuk
etkilesimli
fakat finansal
degeri ylksek
Sadakat
potansiyeli
tasiyan,
gelisime acik
Etkilesimi ve
katkisi diisik,
terk riski
ylksek
Yiksek
sadakat ve
finansal
degere sahip
en 6nemli

grup

0 Dormant_Valuable

1 Potential_Loyalists

2 Lost

3 VIP
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Sekil 3. 6 K-Means Segmentlerine Gore Ortalama Musteri Bakiyesi

K-Means Segmentlere Gore Ortalama Bakiye )

Potential_Loyalists

Lost

K-Means Segmenti

vIP

Dormant_Valuable

. +
o 20000 40000

Grafikte, her bir misteri segmentine ait ortalama
banka bakiyesi yatay cubuk grafik ile gdsterilmistir.
VIP ve Dormant_Valuable segmentleri en yiksek

i - - .
80000 100000 120000 140000

Ortalama Bakiye

finansal degeri tasiyan gruplardir. Lost ve
Potential_Loyalists segmentleri ise daha dsiik
ortalama bakiye dlizeyine sahiptir.

Tablo 3. 4 Segmentlere Gére RFM Skorlari, Uriin Sayisi, Bakiye ve Miisteri Dagilimi

K_Means_Label R_score F_score M_score  Products Number Balance Nslgitl:ln
Dormant_Valuable 1,93 1,8 3,19 1,08 104.694 2415
Lost 1,98 4,29 1,76 2,02 40.112 2388
Potential_Loyalists 4,39 3,34 1,43 1,67 31.368 2812
VIP 4,29 2,51 4,21 1,32 137.539 2385

Dormant_Valuable segmenti, dusiuk etkilesim
dizeyine (R=1.93, F=1.80) ragmen ylksek parasal
katki (M=3.19) ve ortalama 104.694 TL bakiye ile
dikkat ¢ekmektedir. Bu musteriler finansal agidan
degerli olup, pasif davranis profilleri nedeniyle
yeniden kazanim stratejileri kapsaminda
onceliklendirilmelidir.

Lost segmentinde yer alan misteriler ge¢miste
yiksek siklikla islem yapmis (F=4.29) ancak giincel
etkilesimleri oldukga dusuktiir (R=1.98). Parasal
katkilarinin ~ (M=1.76) azalmasi, bu grubun
hizmetten uzaklastigini gostermektedir. Sadakat
gecmisi gbz oOninde bulundurularak yeniden
etkilesim saglanabilir.
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Potential_Loyalists segmenti, bankayla son
donemde sik¢a etkilesimde bulunan (R=4.39,
F=3.34) ancak diistik bakiye seviyesine (M=1.43,
ortalama 31.368  TL) sahip mdsterileri
kapsamaktadir. Bu grup, dogru triin ve kampanya
eslestirmeleriyle  yiksek degerli misterilere
donustirilebilecek potansiyel tagimaktadir.

VIP segmenti, hem yakin zamanda etkilesimde
bulunan (R=4.29) hem de yuksek parasal deger
sunan (M=4.21, ortalama bakiye 137.539 TL)
misterilerden olusmaktadir. Banka agisindan en
stratejik grubu olusturan bu mdusterilerin elde
tutulmasi kritik 6neme sahiptir.
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K-Means Segmentlerine Gore Churn Oranlari

0.35

0.25

Churn Orani

Dcunr\ar-(.““'“E"b‘E ww

Misteri Segmenti

Grafikte her bir misteri segmentine ait misteri
kaybi (churn) orani gorsellestirilmistir. En yiliksek
churn  orani %26 ile  Dormant_Valuable
segmentinde gozlemlenmistir. Bu segmentin diigiik
etkilesime ragmen yiiksek bakiyeye sahip olmasi,
musteri kaybinin finansal etkisini artirmaktadir. VIP
segmenti ise %25 churn orani ile ikinci sirada yer
almakta, sadik ve degerli musterilerin dahi risk
altinda olabilecegini gostermektedir.
Potential_Loyalists segmenti %18 churn oraniyla
gelisime aclk grubu temsil ederken, Lost
segmenti %13 ile en disiuk churn oranina sahip
gruptur.

3.5.3 Segmentasyonun Derinlestirilmesi ve
Modelleme Siirecine Entegrasyonu

Bu calismada musteri segmentasyonu iki farkli
ydntemle yapilmistir: ilki klasik RFM analizine dayali
segmentler, ikincisi ise K-Means algoritmasiyla
olusturulan kiimelerdir. RFM ydntemiyle musteriler
davranigsal  skorlarina  (Recency, Frequency,
Monetary) gbre olduk¢a detayl  sekilde
siniflandirilmis  ve yaklasik 40'tan fazla farkli
segment olusmustur. Bu detayli yapi, misterileri
tanimak agisindan faydal olsa da, ¢ok sayida kigik
gruba ayrilmasi nedeniyle analizlerin ve ozellikle
modellemelerin i¢inde kullanilmasi  zor hale
gelmistir.

Bu nedenle ikinci asamada, ayni RFM skorlar
kullanilarak K-Means algoritmasiyla daha sade bir
kiimeleme vyapimistir. Bu ydntemle miusteriler
benzer davranis kaliplarina gére sadece 4 kiimeye
ayrilmis ve bu gruplara anlamli etiketler verilmistir
(6rnegin: VIP, Lost gibi). Boylece hem segment
yapisi sadelesmis hem de bu bilgiler modellerde
kullanilabilir hale gelmistir.

c‘ L
potential Loyalist .

Ozetle, RFM ile misterileri detayli analiz edilebilir
halde geldi. K-Means ile bu bilgiyi daha yonetilebilir,
karsilastirilabilir ve modellere entegre edilebilir bir
yaplya donugsturdiik. K-Means segmentleri,
davranissal gesitliligi  6zetleyen ve modellerin
basarisini artiran 6nemli bir degisken haline
gelmistir.

3.6. Miisteri Kaybi (Churn) Tahmin Modeli

Bu boélimde, misteri segmentasyonu sonrasinda
elde edilen veriler kullanilarak muisteri kaybi
tahmini yapilacaktir. Calismada birden fazla makine
O0grenmesi algoritmasi uygulanacak ve
performanslari karsilagtirilacaktir.

Hedef degisken olarak churn kullaniimistir. 1 churn
eden, 0 churn etmeyen mdusteriyi temsil eder.
Ozellikler (bagimsiz degiskenler) olarak demografik
veriler, musteri davraniglari (Grln sayisi, bakiye, vb.)
ve segmentasyon sonucu olan KMeans_Segment
dahil edilmistir.

Eksik  veriler  kontrol  edilmistir.  Kategorik
degiskenler ~ One-Hot Encoding  yontemiyle
donuastlrilmustir. Sayisal degiskenler
StandardScaler ile 6lgeklendirilmistir. Dengesiz sinif
dagihmi SMOTE yontemi ile dengelenmistir.

Modelleme asamasina gegmeden dnce, veri setinde
yer alan sayisal degiskenler arasindaki iliskiyi
incelemek amaciyla korelasyon analizi yapilmistir.
Bu analiz, degiskenler arasi glgli iliskileri belirlemek
ve ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) riskini
ortadan kaldirmak i¢in 6nemlidir.

Asagidaki korelasyon matrisi 1si haritasi, sayisal
degiskenler arasindaki iliskiyi gorsellestirmektedir.
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Sayisal Dediskenler Arasi Korelasyon Matrisi
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customer_id 001 000 001 001 001 002 -0.01 000 002 001 002 002 -0.02 00l -000 001
credit_score - 0.01 000 001 000 001 001 001 003 000 003 000 001 000 000 001 000
gender- -0.00 -0.00 003 00l 001 002 001 00z 001 011 00l 000 00l 001 002 002 075
age- 001 001 -0.03 001 003 003 001 007 001 031 001 005 003 002 005 -0.00
tenure- 001 000 001 -0.01 001 001 002 003 001 -001 001 001 | 034 000 000 0.50
balance - 001 001 001 003 -0.01 030 001 001 001 012 001 | -0.30 020 040 013
products_number - 002 001 002 003 001 -0.30 000 001 001 005 -0.01 m 026 020 001 001 025
credit_card - -0.01 -0.01 0.01 -0.01 0.02 -0.01 0.00 -0.01 -0.01 -0.01 -0.02 0.00 -0.01 -0.02 0.01 -0.01
active member— 000 003 002 007 003 001 o001 001 JREIB ©001 016 003 002 001 003 002 002 0,00
estimated salary - 0.02 000 001 0.0l 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001 001
churn - -0.01 -0.03 -0.11 0.31 -0.01 012 -0.05 -0.01 -0.1e 0.01 0.01 -0.13 0.10 -0.02 0.17 0.05 - 025
R score - 0.02 -0.00 -0.01 0.01 m 0.01 -0.01 -0.02 0.03 -0.01 0.01 -0.00 0.00 0.35 -0.00 -0.00
Fscore- 002 001 000 -0.05 001 -0.30 m 000 002 001 013 -0.00 026 023 002 001 050
M _score - -0.02 0.00 0.01 0.03 -0.01 095 -0.26 -0.01 -0.01 0.01 010 0.00 -0.26 0.26 0.35 -0.12 -
KMeans Segment- 001 -0.00 001 002 034 020 020 002 003 001 002 | 035 023 026 007 -0.02
country_Germany - 0.00 001 002 005 000 040 001 001 002 001 017 000 002 035 007 033 o
country_Spain- 0.01  0.00 0.00

0.02 0.00 0.13

w
o
o

gender
tenure
balance

credit_card -

customer_id -

credit_score -

oroducts_number -
active_member

Korelasyon degerleri incelendiginde: balance ve
M_score arasinda c¢ok ylksek dlzeyde pozitif
korelasyon (0.95) bulunmaktadir. Bu beklenen bir
durumdur, ¢linkii M_score zaten balance’a gore
hesaplanmaktadir. Products_number ile F_score
arasinda da vyuksek duzeyli bir iliski (0.82)
gozlemlenmektedir.Tenure ile R_score arasinda -
0.98 ile ¢ok yiksek diizeyde negatif korelasyon
gozlenmistir. Bu da beklenen bir durumdur ¢inki
Recency skoru dogrudan tenure’a bagh olarak
olusturulmustur.

Bu iligkilerin  farkinda olunarak modelleme
strecinde tiretilmis degiskenlerin (RFM skorlari
gibi) orijinal degiskenlerle birlikte modele dabhil
edilmesi durumunda dikkatli olunmustur.
Multicollinearity riskini azaltmak icin sadece RFM
skorlarlari alinmistir.

3.7.1. Modelleme Asamasi

Logistic Regression (LR), Random Forest (RF),
XGBoost, LightGBM ve CatBoost algoritmalari
kullanilarak modelleme yapilmigtir.

3.7.1.1 Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Bu c¢alismada miusteri kaybinin (churn) tahmini icin
ilk olarak lojistik regresyon (logistic regression)
algoritmasi uygulanmistir. Lojistik regresyon, ikili
siniflandirma  problemlerinde  yaygin  olarak
kullanilan ve bagimli degiskenin O veya 1 oldugu
durumlarda olasilik temelli tahminler yapan
parametrik bir yontemdir. Model, mdusterilerin
bankadan ayrilma olasiliklarini demografik ve
davranigsal oOzellikler araciligiyla tahmin etmeyi
amaclamaktadir.

Degisken Se¢imi ve Déniigiimler
Modelde kullanilacak  bagimsiz
literatirde  mugsteri  davranislarini

degiskenler
etkiledigi
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belirtilen degiskenler dikkate alinarak belirlenmistir.
Bu kapsamda asagidaki degiskenler kullanilmistir:

e Demografik degiskenler: credit_score,
gender, age, estimated_salary

e Musteri davranislariyla ilgili degiskenler:
tenure, balance, products_number,
credit_card, active_member

e Segment bilgisi: KMeans_Segment

e Ulke bilgisi (One-Hot Encoding sonucu):
country_Germany, country_Spain

Sayisal degiskenlerin dagilimi incelendiginde bazi

degiskenlerin logit fonksiyonu ile lineer iligki
varsayimini saglamadigi gorilmis, bu nedenle
credit_score, age, balance, products_number,
tenure ve estimated_salary  degiskenlerine

logaritmik dontsim (loglp) uygulanmistir. Ayrica
logit ile lineer iligskiyi test edebilmek igin bu
logaritmik donusiimlerle log(x) * x bigiminde
etkilesim terimleri Uretilmis ve p-degerleri analiz
edilerek  degiskenlerin  lineerlik  varsayimina
uygunlugu kontrol edilmistir.

Coklu Dogrusal Baglanti (CDB) Analizi

Modelde ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity)
olup olmadigini test etmek amaciyla Varyans
Enflasyon Faktori (VIF) analizi gergeklestirilmistir.
Bunun icin tim degiskenler ©6nce Min-Max
olgekleme yontemiyle normalize edilmis, ardindan
modele sabit bir terim (constant) eklenerek her bir
degiskenin VIF degeri hesaplanmistir. Yapilan analiz
sonucunda VIF degeri 10’un lzerinde olan degisken
bulunmamis, bu nedenle tim degiskenler modele
dahil edilmistir.

Veri Setinin Boliinmesi ve Model Egitimi
Veri seti, modelin basarisini test edebilmek amaciyla
%70 egitim ve %30 test verisi olarak rastgele ikiye
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ayrilmistir. Siniflar arasinda gozlenen dengesizlik
nedeniyle class_weight = ' balanced' parametresi
kullanilarak modelin azinlk sinifa (churn=1) daha
fazla agirlik vermesi saglanmistir. Lojistik regresyon
modeli max_iter =1000 parametresi ile egitilmis ve
ardindan test verisi ile tahminler gercgeklestirilmistir.

Tablo 3. 5 Lojistik Regresyon Genel Basari Metrikleri
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Model Performansinin Degerlendirilmesi

Modelin performansi karisiklik matrisi (confusion
matrix), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1
skoru ve ROC-AUC metrigi ile degerlendirilmistir.
Asagida modelin test verisindeki basari ol¢limleri
yer almaktadir:

Gergek / Tahmin 0 (Churn degil) 1 (Churn)
0 (Gergek) 1695 721
1 (Gergek) 162 422
Sinif Precision Recall F1-Score Support
0 0.91 0.70 0.79 2416
1 0.37 0.72 0.49 584
Metrik Deger
Accuracy 0.71

Macro Average

Precision: 0.64 — Recall: 0.71 — F1-Score: 0.64

Weighted Avg

Precision: 0.81 — Recall: 0.71 — F1-Score: 0.73

ROCAUC:

0.7121

Elde edilen sonuglara gére model, churn eden
musterileri %72 dogrulukla taniyabilmis (recall), bu
da duyarliik agisindan glcli  bir performans
sergiledigini gostermektedir. Ancak precision degeri
%37 oldugu icin churn olarak siniflandirilan
mdasterilerin  yaklasik Ugte ikisi aslinda churn
olmayan bireylerden olugmaktadir. Bu durum,
churn olmayan bireylerin hatali siniflandirilma
riskini artirmaktadir.

F1 skoru 0.49, churn sinifi icin orta dizeyde bir
basari sunarken; genel dogruluk oraninin %71

Sekil 3. 9 Lojistik Regresyon Modeline Ait ROC Egrisi

ROC Curve - Lojistik Regresyon
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olmasi ve ROC-AUC skorunun 0.7121 gibi kabul
edilebilir bir seviyede bulunmasi, modelin siniflar
arasi ayrim glcinin makul dizeyde oldugunu
ortaya koymaktadir.

Bu baglamda, lojistik regresyon modeli churn
tahmininde dengeli ve istatistiksel olarak anlamli bir
baslangic modeli olarak degerlendirilmistir. Daha
yuksek basari ve genel dogruluk icin bir sonraki
asamada agag tabanl algoritmalara gecilerek model
performansinin iyilestirilmesi hedeflenmistir.
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Sekil 3.10’da lojistik regresyon  modelinin
siniflandirma performansina iliskin ROC egrisi yer
almaktadir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) 0.78
olarak hesaplanmistir. Bu deger, modelin churn
eden ve etmeyen miusterileri birbirinden ayirma
yeteneginin iyi dizeyde oldugunu gostermektedir.
ROC egrisinin referans gizgisi olan rastgele tahmin
gizgisinden (AUC = 0.50) belirgin sekilde yukarida
olmasi, modelin istatistiksel olarak anlamh ve
tahmin glcli olan bir siniflayici oldugunu ortaya
koymaktadir.

3.7.1.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Lojistik regresyon modelinden sonra musteri kaybini
tahmin etmek amaciyla kullanilan ikinci algoritma
Rastgele Orman (Random Forest) modelidir.
Random Forest, birden fazla karar agacinin
birlesiminden olusan topluluk (ensemble) 6grenme
yontemidir. Her agac¢ farkh &rneklem verilerle
egitildiginden, model asiri 6grenme (overfitting)
riskini azaltarak daha dengeli bir tahminleme sunar.

Veri Dengesizligi ve SMOTE Uygulamasi

Veri setinde churn sinifi oldukga dengesiz bir yapiya
sahiptir. Bu dengesizligi gidermek amaciyla egitim
verisine SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) uygulanmistir.  SMOTE yontemi ile
azinhk sinifina ait érneklerin sayisi artirilarak siniflar
dengelenmistir.

Donistirme Oncesi Sinif Dagilhmi:
e 0 (churn degil): 5547
e 1(churn): 1453

Donustirme Sonrasi Sinif Dagilimi (SMOTE):
e 0:5547

Sekil 3. 10 Random Forest Modeline Ait ROC Egrisi

ROC Curve - Random Forest
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e 1:5547
Model Veri Setinin Boliinmesi ve Model Egitimi

Veri seti %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ikiye
ayrilmistir.  Yalnizca  egitim  setine  SMOTE
uygulanmistir.  Model n_estimators=100 ve
random_state=42 parametreleriyle olusturulmus ve
SMOTE ile yeniden orneklenmis veriler Uzerinde
egitilmistir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Modelin test setindeki basarimi karisiklik matrisi,
sinif bazli metrikler ve genel basari 6lgltleriyle
degerlendirilmistir:

Gergek / Tahmin 0 (Churndegil) 1 (Churn)

0 (Gergek) 2132 284

1 (Gergek) 233 351

Sinif  Precision Recall F1-Score Support

0 0.90 0.88 0.89 2416

1 0.55 0.60 0.58 584

Tablo 3. 6 Random Forest Genel Basari Metrikleri
Metrik Deger

Accuracy 0.83

Precision: 0.73 — Recall: 0.74 —
F1-Score: 0.73

Precision: 0.83 — Recall: 0.83 —
F1-Score: 0.83

ROC-AUC Skoru: 0.8277

Macro Average

Weighted Avg

True Positive Rate

P —— ROC Curve (AUC = 0.84)
e === Random Guess (AUC = 0.50)

0.0 0.2 0.4 0.6
False Positive Rate

66

1.0



BNEJSS

Sekil 3.11" de Random Forest siniflandirma
modeline ait ROC egrisi yer almaktadir. Modelin
churn eden ve etmeyen misterileri ayirt etme
glicini  gosteren AUC degeri 0.84 olarak
hesaplanmistir. Bu yilksek AUC degeri, modelin
pozitif sinifi (churn = 1) ayirt etme basarisinin
oldukga iyi oldugunu gostermektedir. ROC egrisinin,
rastgele tahmini temsil eden 45° referans
cizgisinden belirgin sekilde yukarida olmasi, modelin
siniflandirma  gliclinlin  glicli oldugunu ortaya
koymaktadir.

Random Forest modeli, churn sinifi igin %60
duyarlilik (recall) orani ile churn eden musterileri
belirlemede basarili olmustur. Ayrica %55 precision
degeriyle, churn tahmini yaparken hatali
siniflandirma  oranini  lojistik regresyona gore
azaltmistir. F1 skoru 0.58 ile 6nceki modele kiyasla
daha dengeli sonuglar elde edilmistir. Genel
dogruluk orani ise %83 olarak gerceklesmistir.

Tim bu bulgular dikkate alindiginda, Random Forest
algoritmasinin sinif dengesizligini SMOTE ydntemi
ile birlikte daha etkili bir sekilde yonettigi ve lojistik
regresyona kiyasla daha vyiksek performans
sergiledigi sonucuna varilmistir.

3.7.1.3. XGBoost

Random Forest modelinden sonra musteri kaybini
tahmin etmek amaciyla kullanilan tiglincii algoritma
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) modelidir.
XGBoost, karar agaglarina dayal glgli bir topluluk
(ensemble) algoritmasidir ve her bir agag, 6nceki
agaclarin hatalarini  minimize edecek sekilde
optimize edilir. Ozellikle yiiksek dogruluk gerektiren
problemlerde tercih edilen XGBoost, ayni zamanda
overfitting’i kontrol altina almak igin ¢esitli
diizenleme (regularization) parametrelerine
sahiptir.

Veri Dengesizligi ve SMOTE Uygulamasi

Veri setindeki dengesiz sinif dagilimi XGBoost
modelinde de gecerli oldugundan, egitim verisine
SMOTE  (Synthetic  Minority  Over-sampling
Technique) yontemi uygulanmistir. Bu yontem ile
azinhk sinifi olan churn=1 orneklerinin sayisi
artirilarak siniflar dengelenmistir.

Dénistiirme Oncesi Sinif Dagilimi:

e 0 (churn degil): 5547
e 1 (churn): 1453

Donustirme Sonrasi Sinif Dagilimi (SMOTE):

e 0:5547
e 1:5547
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Veri Setinin Boliinmesi ve Model Egitimi

Veri seti %70 egitim ve %30 test olacak sekilde
bolinmustir. SMOTE vyalnizca egitim setine
uygulanmis ve XGBoost modeli random_state=42,
use_label_encoder=False, eval_metric="logloss'
parametreleriyle olusturulmusgtur. Model,
dengelenmis egitim verisi ile egitilmistir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Modelin test setindeki basarimi karisiklik matrisi,
sinif bazli metrikler ve genel basari 6lgltleriyle
degerlendirilmistir:

Gergek / Tahmin 0 (Churn degil) 1 (Churn)
0 (Gergek) 2128 288
1 (Gergek) 230 354

Sinif Precision Recall F1-Score Support
0 0.90 0.88 0.89 2416
1 0.55 0.61 0.58 584

Tablo 3. 7 XGBoost Forest Genel Basari Metrikleri

Metrik Deger

Accuracy 0.8273

Macro Precision: 0.73 — Recall: 0.74 —
Average F1-Score: 0.73

Weighted Precision: 0.83 — Recall: 0.83 —
Avg F1-Score: 0.83

ROC-AUC 0.829

skoru

Sekil 3. 11 XGBoost Modeline Ait ROC Egrisi
ROC Curve

1.0 + — XGBoost (AUC = 0.83)
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Modelin churn sinifini (pozitif sinif) ayirt etme
basarisini gorsel olarak gostermektedir. Egrinin
altinda kalan alan (AUC = 0.83) degeri, modelin
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siniflar arasi ayrim glicliniin yiksek oldugunu
kanitlamaktadir.

XGBoost modeli, churn sinifi icin %61 duyarhhk
(recall) ve %55 kesinlik (precision) oranlar ile
dengeli bir tahmin basarisi elde etmistir. F1
skoru %58, sinif dengesizligine ragmen modelin
churn sinifini anlamh Olglde dogru
tanimlayabildigini goéstermektedir. Modelin genel
dogruluk orani %82.73, ROC-AUC skoru ise 0.829
olarak elde edilmistir. ROC egrisi de modelin pozitif
sinift ayirt etme glclinlin yuksek oldugunu
desteklemektedir.

Elde edilen sonuglara gore, XGBoost algoritmasi
churn tahmini gorevinde basarilh bir performans
sergilemis ve hem duyarliik hem kesinlik agisindan
onceki modellerle benzer, hatta bazi metriklerde
daha Ustiin sonuglar Gretmistir.

3.7.1.4. LightGBM

XGBoost algoritmasindan sonra churn tahmininde
uygulanan bir diger gi¢li siniflandirma algoritmasi
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)’dir.
LightGBM, o©zellikle buyuk boyutlu veri setlerinde
hizli egitim siresi ve distk bellek kullanimiyla 6ne
¢ikan, karar agaclarina dayali bir topluluk 6grenme
yontemidir. Gradient boosting yaklasimina benzer
sekilde calisir; ancak histogram tabanl yapisiyla
islem stirecini hizlandirir ve daha az kaynak tiiketir.

Veri Dengesizligi ve SMOTE Uygulamasi
Veri setindeki sinif dengesizligi bu modelde de goz
online alinmis ve egitim setine SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) uygulanmistir.
SMOTE ile churn (1) sinifina ait ornek sayisi
artirilarak sinif dagihmi esitlenmistir.
Déniistiirme Oncesi Sinif Dagilhimi:
0 (churn degil): 5547
1 (churn): 1453
Donustirme Sonrasi Sinif Dagilimi (SMOTE):
0: 5547
1:5547

Veri Setinin Bdliinmesi ve Model Egitimi

Veri seti %70 egitim ve %30 test olarak ikiye
ayrilmistir. . SMOTE  vyalnizca  egitim  verisine
uygulanmis, test verisine herhangi bir miidahalede
bulunulmamistir. Model random_state=42
parametresi ile yapilandiriimistir. Egitim islemi,
dengelenmis veri seti ile gergeklestirilmistir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi
Modelin basarimi, test verisi lzerinde confusion
matrix, sinif bazli basari metrikleri ve genel
istatistiksel olgutler ile degerlendirilmistir:
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Gergek / Tahmin 0 (Churn degil) 1 (Churn)

0 (Gergek) 2134 282

1 (Gergek) 218 366

Sinif  Precision  Recall F1- Support
Score

0 0.91 0.88 0.90 2416

1 0.56 0.63 0.59 584

Tablo 3. 8 LightGBM Forest Genel Basari Metrikleri
Metrik Deger
Accuracy 0.8333
Macro Precision: 0.74 — Recall: 0.75 — F1-
Average Score: 0.74
Weighted Precision: 0.84 — Recall: 0.83 — F1-

Avg Score: 0.84
ROC-AUC 0.829
skoru

LightGBM modeli, churn sinifi icin %63 duyarhhk
(recall) ve %56 kesinlik (precision) degerleri ile
dengeli bir performans sergilemistir. F1 skoru %59,
churn tahmininde modelin istikrarli sonuglar
Uretebildigini gostermektedir. Genel dogruluk orani
ise %83.33 olarak gergeklesmistir. ROC-AUC skoru
hesaplanmamis olsa da modelin diger metrikleri,
onceki modellerle benzer veya daha iyi seviyede
oldugunu ortaya koymaktadir.

3.7.3.5. CatBoost

LightGBM modelinden sonra churn tahmini igin
uygulanan son algoritma CatBoost (Categorical
Boosting) olmustur. CatBoost, Ozellikle kategorik
degiskenlerle  calismada  Ustlin  performans
sergileyen ve overfitting riskini azaltmaya yonelik
glicli diizenleme mekanizmalarina sahip olan bir
gradient boosting algoritmasidir. Model, veri 6n
isleme asamasinda kategorik verileri otomatik
olarak donistiirme yetenegine sahiptir; ancak bu
¢alismada tim  degiskenler sayisal forma
getirildiginden, klasik kullanim tercih edilmistir.

Veri Dengesizligi ve SMOTE Uygulamasi

Tipki  diger modellerde oldugu gibi, egitim
verisindeki sinif dengesizligini ortadan kaldirmak
amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique) yontemi uygulanmistir. Bu yodntemle
churn sinifina ait gézlemler artirilarak, sinif dengesi
saglanmistir.
Donistirme Oncesi Sinif Dagilimi:

e 0 (churn degil): 5547

e 1 (churn): 1453
Donustirme Sonrasi Sinif Dagilimi (SMOTE):
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e (0:5547
e 1:5547

Veri Setinin Béliinmesi ve Model Egitimi

Veri seti %70 egitim ve %30 test olarak bolliinmus,
yalnizca egitim verisine SMOTE uygulanmistir.
CatBoost modeli random_state=42 parametresi ile
olusturulmus ve sessiz modda (verbose=0)
egitilmistir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Modelin test verisi Uzerindeki performansi asagidaki
gibi 6zetlenmistir:

Gergek / Tahmin 0 (Churn degil) 1 (Churn)
0 (Gergek) 2134 282
1 (Gergek) 232 352
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Sinif  Precision Recall F1-Score Support
0 0.90 0.88 0.89 2416
1 0.56 0.60 0.58 584

Tablo 3. 9 LightGBM Forest Genel Basari Metrikleri

Metrik
Accuracy

Deger

0.8287

Precision: 0.73 — Recall: 0.74
—F1-Score: 0.74

Precision: 0.83 — Recall: 0.83
—F1-Score: 0.83

Macro Average

Weighted Avg

ROC-AUC skoru 0.829

Sekil 3. 12 LightGBM ve CatBoost Modellerine Ait ROC Egrileri

RO Curve: LightGEM v CatBoost
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ROC egrileri, her iki modelin pozitif sinifi (churn)
ayirt etme basarilarini gostermektedir. Her iki
modelin AUC skoru 0.85 olarak elde edilmistir.

CatBoost modeli, churn sinifi igin %60 duyarlilik
(recall) ve %56 kesinlik (precision) oranlari ile 6nceki
modellerle olduk¢ca benzer bir performans
sergilemistir. F1 skoru %58, genel dogruluk orani
ise %82.87 olarak gerceklesmistir. Ozellikle ROC-
AUC skoru 0.85, modelin siniflari basarili sekilde
ayirt edebildigini gostermektedir.

e

3.7.4. Model Performanslarinin Karsilastiriimasi

Miusteri kaybi tahmini amaciyla uygulanan
bes farkli makine 6grenmesi algoritmasinin (Logistic
Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost) performanslari karsilastirmali  olarak
degerlendirilmistir. Modellerin basari duzeyleri;
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilhk
(recall), Fl-skoru ve ROC-AUC degerleri dikkate
alinarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar
asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 3. 10 Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Model Accuracy Precision (Churn) Recall (Churn) F1-Score (Churn) ROC-AUC
Logistic Regression 0.71 0.37 0.72 0.49 0.7121
Random Forest 0.83 0.55 0.60 0.58 0.8277

69



BNEJSS

Balkan and Near Eastern Journal of Social Sciences
Balkan ve Yakin Dogu Sosyal Bilimler Dergisi

Karaca ve Erdogdu, 2025: 11 (Special Issue)

XGBoost 0.8273 0.55 0.61 0.58 0.829
LightGBM 0.8333 0.56 0.63 0.59 0.829
CatBoost 0.8287 0.56 0.60 0.58 0.85

Yapilan karsilastirmali analiz sonucunda, en ylksek
ROC-AUC degerine (0.85) ulasan CatBoost modeli,
churn sinifini en basarili sekilde ayirt eden algoritma
olarak 6ne c¢ikmistir. Bununla birlikte, LightGBM
modeli hem dogruluk (%83.33) hem de F1-Skoru
(0.59) bakimindan en dengeli performansi
sergilemistir. Logistic Regression modeli, yiksek
duyarlilik orani (%72) ile churn eden mdusterileri
yakalama konusunda gii¢ll bir performans gosterse
de, disuk kesinlik degeri (%37) churn olmayan
mdasterilerin  6nemli bir kismini yanhs tahmin
etmesine yol agmistir. Bu da modelin genel
basarimini olumsuz yonde etkilemistir.

Sonu¢ olarak, tim performans metrikleri
degerlendirildiginde, churn tahmini agisindan
LightGBM ve CatBoost modelleri en basaril
algoritmalar olarak belirlenmistir.

4.SONUC

Bu calismada, bankacilik sektoriinde misteri kaybini
(churn) tahmin etmeye yonelik ¢ok asamali bir
analiz stireci yiratilmistir. Oncelikle veri 6n isleme
adimlar kapsaminda, degisken tiirleri incelenmis,
sayisal degiskenler min-max yontemiyle
Olgeklenmis ve lineerlik varsayimini saglamayan
degiskenlere logaritmik dontsiim uygulanmigtir.

Ardindan, mdisteri segmentasyonu olusturmak
amaciyla RFM (Recency, Frequency, Monetary)
analizi yapilmistir. RFM skorlarina gore misterilerin
satin alma davraniglari degerlendirilmis; ardindan k-
means algoritmasi ile mdisteriler davranigsal
benzerliklerine gore kiimelenmistir. Bu segment
bilgisi, modelleme siirecine ek bir degisken olarak
dahil edilmistir.

Musteri kaybi degiskeninin dengesiz dagihm
gostermesi nedeniyle, egitim verisine SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique)
yontemi  uygulanmis ve sinif  dengesizligi
giderilmistir.

Tahminleme slirecinde Logistic Regression, Random
Forest, XGBoost, LightGBM ve CatBoost olmak
lzere bes farkli makine 6grenmesi algoritmasi
kullanilmistir. Her model i¢in dogruluk, duyarlihk
(recall), kesinlik (precision), F1-Skoru ve ROC-AUC
metrikleri  degerlendirilmis; model basarimi
karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
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Lojistik regresyon modeli, churn eden musterileri
yakalamada yuksek duyarlilik orani (%72) ile 6ne
cikarken, disiik kesinlik (%37) degeri nedeniyle ¢ok
sayida yanhs pozitif Gretmistir. ROC-AUC degeri
0.7121 ile aynm glcliniin sinirh oldugunu
gostermektedir.

Rastgele Orman algoritmasi daha dengeli bir
performans sergilemis, %83 dogruluk orani ve
0.8277 ROC-AUC degeri ile siniflar arasinda glili bir
ayrim basarist  sunmustur. Churn sinifi igin
duyarlilik %60, kesinlik %55, F1-skoru ise 0.58 olarak
hesaplanmistir.

XGBoost ve LightGBM modelleri, benzer metriklerle
one cikmistir. Her iki model de %83 dogruluk
ve %0.58-0.59 F1-skorlari ile dengeli sonuglar
retmistir. Ozellikle LightGBM, ROC-AUC degeri
0.829 ve Fl-skoru 0.59 ile en dengeli tahmin
performansini sergilemistir.

En yilksek ROC-AUC degerine sahip model ise
CatBoost olmustur (0.85). Bu model ayrica %82.87
dogruluk ve %0.58 F1-skoru ile churn sinifini en iyi
ayirt eden algoritma olmustur. CatBoost, diger
modellere gore daha iyi genelleme yetenegi sunmus
ve dengesiz veri yapisina karsi gicli kalmistir.

Genel olarak, tim modellerin churn tahmini
konusunda belirli avantaj ve dezavantajlari oldugu
gorulmektedir. Lojistik regresyon yiiksek duyarliliga
sahipken kesinlik bakimindan zayif kalmistir. Agag
tabanli algoritmalar ise daha dengeli ve gigli
performans géstermistir. Ozellikle LightGBM ve
CatBoost modelleri, churn tahmini agisindan en
basarili algoritmalar olarak 6ne gikmaktadir.

Calismanin baslangicinda belirlenen temel hipotez,
miusteri segmentasyonu bilgisinin churn tahmin
modeli performansina etkisinin olup olmadigini test
etmeyi amacglamaktadir.

Ho (Null Hipotez): Misteri segmentasyonu bilgisi,
churn tahmin modeli performansinda anlamli bir
farkhhk yaratmaz.

H, (Alternatif Hipotez): Miusteri segmentasyonu
bilgisi, churn tahmin modeli performansinda
anlamli bir iyilesme saglar.

Gergeklestirilen analizlerde, K-Means algoritmasi ile
olusturulan segmentasyon bilgisi bagimsiz degisken
olarak  modele dahil  edilmistir.  Yapilan
modellemelerde, segmentasyon 6zelliginin 6zellikle
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aga¢ tabanli algoritmalarin (Random Forest,
XGBoost, LightGBM ve CatBoost) tahmin
performansini  artirdigit  gorilmistir. Logistic
Regression gibi temel algoritmalarda dahi
segmentasyon dahil edildiginde ROC-AUC skorunda
belirgin artislar gdzlemlenmistir.

Elde edilen ROC-AUC skorlari segmentasyonun
katkisini somut bicimde ortaya koymaktadir.
CatBoost modeli, segmentasyon bilgisiyle birlikte en
yiuksek ROC-AUC degerine (0.85) ulasarak churn
sinifini ayirt etme konusunda en basarili sonucu
Uretmistir. Ayrica tim modellerde churn sinifina ait
F1-Skoru degerlerinin segmentasyon dahilinde daha
dengeli oldugu gorilmustar.

Bu bulgular 1s18inda, Ho hipotezi reddedilmis ve H,
hipotezi kabul edilmistir.  Yani msteri
segmentasyonu bilgisi, churn tahmini yapan makine
6grenmesi modellerinin performansini  anlamh
sekilde iyilestirmektedir. Bu sonug, segmentasyon
temelli stratejik analizlerin yalnizca pazarlama
acisindan degil, tahmine dayali modellerde de
degerli katkilar sundugunu géstermektedir.

Bu ¢alisma, bankacilik sektérinde musteri kaybini
ongoérmeye yonelik olarak segmentasyon temelli
makine 6grenmesi modellerinin uygulanabilirligini
ortaya koymaktadir. RFM analizi ile gergeklestirilen
misteri segmentasyonu sonucunda elde edilen
kiimeler, musteri kaybi(churn) tahmininde bagimsiz
degisken olarak kullaniimistir. Dengesiz veri yapisi
SMOTE yontemi ile dengelendikten sonra Logistic
Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost algoritmalari  uygulanmis; modeller
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC-AUC
gibi performans olgutleri ile karsilagtirilmistir. Analiz
sonuglarina  goére, LightGBM ve CatBoost
algoritmalari, 6zellikle CatBoost’un elde ettigi 0.85
ROC-AUC degeri ile churn tahmininde en basaril
performansi  gostermistir. Logistic Regression
modeli churn eden miusterileri tespit etmede glicli
olsa da dusuk kesinlik degeri nedeniyle genel basari
acisindan geride kalmistir. Hipotez testi sonuglari,
musteri segmentasyonu bilgisinin model bagsarimina
anlamli katki sundugunu ortaya koymus ve bu bilgi
yalnizca pazarlama stratejileri agisindan degil, ayni
zamanda o©ngorisel modelleme siireglerinde de
stratejik bir unsur olarak degerlendirilmistir.

Bu calismanin sonucunda uygulama ve strateji
onerileri soyle ifade edilebilir: Bankalar, churn
riskini erken asamada tespit edebilmek igin
segmentasyon bilgisini tahminleme modellerine
entegre etmelidir. Ozellikle "riskli segmentlerde"
yer alan musteriler icin kisisellestirilmis midahale
stratejileri  (kampanya, indirim, 06zel mdusteri
temsilcisi gibi) uygulanmalidir. Duyarhhgl yiksek
ancak kesinligi distik modeller yerine, dengeli
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performans gosteren modeller (6rnegin LightGBM)
tercih edilmelidir. SMOTE gibi dengeleme teknikleri
churn gibi dengesiz sinif yapisina  sahip
problemlerde mutlaka kullanilmahdir. Mdsteri
davraniglarinin zaman icindeki degisimini
izleyebilmek icin RFM analizi belirli periyotlarla
guncellenmelidir.

Gelecek calismalarda, gercek bankacilik verileri veya
daha zengin degisken setleri kullanilarak daha
kapsamli analizler yapilabilir. Ozellikle misteri
memnuniyeti, mobil uygulama kullanimi, sikayet
kayitlart gibi davranigsal verilerin de dahil
edilmesiyle modellerin agiklayicihgr artirilabilir.

Segmentasyon strecinde farkli tekniklerin (6rnegin:
DBSCAN, Hierarchical Clustering, PCA tabanl
segmentasyon vb.) denenmesi, misteri kimelerinin
daha anlamli sekilde gruplandiriimasini saglayabilir.

Ayrica, churn tahmini modellerine maliyet duyarli
siniflandirma yontemleri  eklenerek,  yanlis
siniflandirmanin finansal etkileri de analiz edilebilir.

Son olarak, zaman serisi modelleri ile misteri
davranisinin dinamik olarak izlenmesi ve tahmin
modellerinin belirli periyotlarla giincellenerek "canli
sistemlerde" uygulanabilirliginin  test edilmesi
onerilmektedir.
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