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Ozet — Bu calismada, bir tasarruf finansmani sirketine ait miisteri verileri kullanilarak miisteri
segmentasyonu ve ayrilma egilimli miisteri (churn) tahmini gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, farkl
miisteri gruplarini davranigsal ve demografik 6zelliklerine gore ayirt ederek, ayrilma egilimi gdsteren
bireyleri onceden tespit etmek ve bu sayede sirketin miisteri iliskileri yonetimine veri temelli katki
sunmaktir. Veri madenciligi tekniklerinden K-means kiimeleme algoritmasi ile dort ana miisteri segmenti
olusturulmus; bu segmentler gelir seviyesi, memnuniyet diizeyi, 6deme aligkanlig1 ve tasarruf tipi gibi
degiskenler agisindan anlamli farklar gostermistir. Churn tahmini i¢in Lojistik Regresyon, Karar Agaglari
ve XGBoost algoritmalar1 karsilagtirmali olarak uygulanmistir. XGBoost modeli %91 dogruluk ve %0.91
AUC skoru ile en yiiksek performansi gdstermistir. Ozellik dnem analizine gore en belirleyici degiskenler
one c¢ikarilmistir. Segmentasyon ve tahmin ¢iktilar: birlikte degerlendirildiginde, yiiksek riskli miisteri
gruplarinin belirginlestigi goriilmektedir. Elde edilen bulgular, tasarruf finansmani sektoriinde miisteri
sadakati yonetimi, hedefli pazarlama ve erken uyari sistemlerinin gelistirilmesine yonelik 6nemli 6ngdriiler
sunmaktadir. Calisma, tasarruf finansmani alaninda veri madenciligi yontemlerinin uygulanabilirligini
gosteren 0zgiin ve dncii bir 6rnek niteligi tasimasit anlaminda da 6nemlidir.

Anahtar Kelimeler — Miisteri Segmentasyonu, Churn Analizi, Tasarruf Finansmani, Veri Madenciligi, Xgboost, K-Means,
Makine Ogrenmesi.

I. GIRIS

Tasarruf finansmani, gelismekte olan ve gelismis pazarlarda 6nemli bir finansal arag¢ olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu modelde, miisterilere faiz kullanmaksizin, uzun vadeli finansman saglarken ayni zamanda,
tasarruf yapma imkani1 sunabilmektedir. Bireyler, belirli bir siire boyunca diizenli 6deme yaparak arac,
konut veya ticari mal alimina yonelik finansman saglayabilmektedir[1]. Ancak bu tiir finansal hizmetlerin
stirdiiriilebilirligi, miisteri memnuniyeti ve sadakatini korumakla yakindan iliskili olmaktadir. Tasarruf
finansmani firmalarinin karsilastig1 en biiylik zorluklardan biri, miisterilerin 6deme diizensizlikleri ve
hizmetten ayrilma egilimleridir[2]. Bu baglamda, miisteri segmentasyonu ve ayrilma tahmin modellerinin
etkin bir sekilde gelistirilmesi, firmalarin uzun vadeli karliligin1 garanti altina almak igin kritik bir 6nem
tasimaktadir[3].
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Tasarruf finansmaninin etkin bir sekilde yonetilebilmesi i¢in, miisteri davraniglarinin detayl bir sekilde
analiz edilmesi gerekmektedir. Miisterilerin 6deme diizenleri, tasarruf miktarlari, sézlesme stireleri gibi
faktorler, onlarin finansal aligkanliklari hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir[4]. Bu faktorlerin analizi,
firmalarin stratejik kararlar almasina olanak saglamakta ve miisteri segmentasyonu silirecinin temelini
olusturmaktadir. Miisteri segmentasyonu, farkli miisteri gruplarinin benzer 6zelliklere sahip bireyler olarak
gruplanmasini saglamakta, bu sayede firmalar her bir grup i¢in 06zel hizmetler ve iirlinler
gelistirebilmektedir[5]. Segmentasyon siireci, genellikle demografik, davranissal ve psikografik faktorlere
dayali olarak gerceklestirilmektedir[6].

Miisteri segmentasyonu, geleneksel yontemlerle yapilabilecegi gibi, modern makine Ogrenmesi
teknikleriyle de gergeklestirilebilmektedir. Bu tlir yontemler, biiylik veri setlerini isleme kapasitesine de
sahip olduklarindan, daha dogru ve verimli segmentasyon sonuglari elde edilmesine olanak tanimaktadir[7].
Ozellikle K-means gibi kiimeleme algoritmalar1, miisterilerin benzer &zelliklere gére gruplanmasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [8]. Bununla birlikte, daha gelismis algoritmalar ve derin 6grenme teknikleri
de, daha karmasik miisteri davraniglarini modelleyerek yiliksek dogruluk oranlari elde edilmesini
saglamaktadir[9].

Miisteri ayrilma tahmini, miisteri hizmetlerinden memnuniyetsiz ve ayrilma egiliminde olan bireyleri
tespit etmek i¢in kullanilan bir yontem olarak bilinmektedir. Bu tahmin, firmalarin riskli miisterilerle ilgili
erken uyarilar almasina ve uygun miidahalelerde bulunmasina olanak tanimaktadir[10]. Miisteri ayrilma
tahmininin etkin bir sekilde yapilabilmesi i¢in, ¢esitli faktorlerin dikkate alinmasi da ayrica gerekmektedir.
Bu faktorler arasinda 6deme diizensizligi, miisteri etkilesim sikligi, sozlesme siiresi ve miisteri memnuniyet
diizeyleri gibi bilgiler yer almaktadir[11]. Lojistik regresyon gibi geleneksel modeller, miisteri ayrilma
tahmininde literatiirde siklikla kullanildig1 bilinmesine ragmen daha karmasik sistemlerde ve dogruluk
orant yiiksek sonuglara ihtiya¢ duyulan durumlarda ise rastgele ormanlar ve XGBoost gibi makine
O6grenmesi algoritmalarinin daha iyi sonuglar verdigi bilinmektedir[12].

Ayrilma tahmininin dogru bir sekilde yapilabilmesi, miisteri baglilig: stratejilerinin optimize edilmesine
olanak saglamaktadir. Ozellikle, bu tahminlerin dogrulugu, firmalarin kaynaklarini daha verimli
kullanmasin1 ve miisteri kaybini azaltmalarmi saglamaktadir[13]. Miisteri ayrilma tahmini, yalnizca
miisteriyi kaybetmeyi Onlemekle kalmamakta, ayni zamanda miisteri iligkileri yonetimi (CRM)
stratejilerinin de iyilestirilmesine katki saglamaktadir[14].

Tiirkiye'de tasarruf finansmani sektorii, 6zellikle son yillarda hizla gelisen ve biiyiiyen bir sektor olarak
dikkat c¢ekmektedir. Tasarruf finansmani, 6zellikle bireylerin sahip olamadiklar biiyiik yatirimlar
gerceklestirmelerini saglayarak onemli bir finansal ara¢ sunmaktadir[15]. Tiirkiye'deki bir¢ok firma,
miisterilerine esnek o6deme planlar1 ve diisiik faiz oranlart ile cesitli tasarruf finansmani secenekleri
sunmaktadir. Ancak, bu sektordeki firmalar, miisteri memnuniyeti ve sadakati konusunda zorluklarla
karsilasabilmektedir. Miisterilerin 6deme diizensizlikleri ve ayrilma oranlari, sektordeki firmalarin
karsilastig1 en biiyiik zorluklar arasinda yer almaktadir[16].

Firmalar tasarruf finansmani sektoriinde hizmetlerini sunarken, miisterilerinin 6deme diizenlerini ve
sadakatini izleyebilmek i¢in veri analitigi ve miisteri segmentasyonu gibi modern ydntemlerden
faydalanmaktadir. Bu baglamda, miisteri segmentasyonu ve ayrilma tahmini gibi siirecler, firmalarin
miisteri sadakatini artirma ve ayrilma oranlarini azaltma stratejilerinde 6nemli bir rol oynamaktadir[4].

Bu calismanin amaci, tasarruf finansmani sektoriinde faaliyet gosteren firmalar icin miisteri
segmentasyonu ve miisteri ayrilma tahmini yapabilen bir karar destek sistemi tasarlamaktir. Bu sistem,
farkli miisteri segmentlerini analiz ederek her bir segment i¢in 6zellestirilmis stratejiler gelistirilmesine
yardimc1 olmay1 da amaglamaktadir. Ayrica, ayrilma egilimli miisterilerin tespit edilmesi, erken donemde
miidahalelerde bulunulmasini ve miisteri kaybinin azaltilmasini saglayacaktir. Calismada kullanilan analiz
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yontemleri arasinda K-means kiimeleme, lojistik regresyon, rastgele ormanlar ve XGBoost algoritmalarina
yer verilmektedir. Calisma sonucunda, tasarruf finansmani sektoriinde miisteri yonetimi ve sadakat
stratejilerinin gelistirilmesine katki saglamayi1 da ek olarak hedeflenmektedir. Ayn1 zamanda, miisteri
segmentasyonu ve ayrilma tahminine dair literatiire 6nemli bir katk1 yapmas1 beklenmektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Calismay1 yaparken kullanilan materyalleri ve yontemleri ayrintili olarak agiklaym. Farkli kaynaklardan
yaptiginiz alintilar referanslarda verilmeli ve kaynak gosterilmelidir.

A. Veriseti ve Ozellikleri

Bu ¢alismada, tasarruf finansmasinda faaliyet gosteren bir firmanin miisteri verilerine benzetimli olarak
olusturulmus ve gercek durumu temsil etme amaci giiden 1.000 gozlemden olusan 6rnek bir veri seti
kullanilmistir. Veri seti, tasarruf finansmani sektoriinde miisteri davranislarini yansitan gesitli niteliksel ve
niceliksel degiskenleri igermektedir. Veri, miisteri profillerine iliskin demografik bilgiler, s6zlesme tiirii ve
stireci, 6deme aligkanliklar1 ve miisteri memnuniyeti gibi birgok boyutu kapsamaktadir.

Veri, firmanin hizmet kapsami dogrultusunda tasarlanmig, kurumsal miisteri yonetim sistemi yapisina
benzer sekilde kurgulanmistir. Gergek miisteri verileri kullanilamadigindan, yapay fakat istatistiksel olarak
anlamli ve sektdrel gergekligi temsil eden senaryo bazli veri iiretilmistir. Bu yontem, literatiirde sik¢a

kullanilan "simiilasyon tabanli analiz" yaklasimiyla uyumlu olmaktadir[14][15].

Veri setinde yer alan baslica degiskenler ve tanimlar1 Tablo 1°de gdsterilmektedir.

Tablo 1. Verisetinde kullanilan 6zellikler

No Ozellik Ad Aciklama Veri Tiirii
1 MusterilD Her bir miisteri i¢cin benzersiz tanimlayici Sayisal
2 Cinsiyet Miisterinin cinsiyeti (Erkek, Kadin) Kategorik
3 Yas Miisterinin yasi Sayisal
4 MedeniDurum Evli, Bekar, Diger Kategorik
5 EgitimDurumu Lise, Lisans, Yiiksek Lisans, Doktora Kategorik
6 AylikGelir Miisterinin beyan ettigi ortalama aylik gelir (TL) Sayisal
7 KayitYili Sisteme kayit oldugu yil Sayisal
8 TasarrufTipi Konut, Arag, Diger Kategorik
9 OdemePeriyodu Aylik, 3 Aylik, 6 Aylik Kategorik
10 TaksitTutari Odeme basina diisen taksit miktar1 (TL) Sayisal
11 OdemeDevamDurumu | Aktif, Dondurulmus, iptal Edilmis Kategorik
12 MemnuniyetSkoru 1-10 aras1 miisteri memnuniyet puani Sayisal
13 SikayetSayisi Miisterinin bugiine dek yaptig1 toplam sikayet Sayisal

sayist
14 SonOdemeTarihi Miisterinin sisteme yaptig1 son ddemenin tarihi Tarih
15 AyrildiMi Miisteri sistemden ayrildi mi1? (0 = Hayir, 1 = Tkili
Evet)

Veri Onisleme ve analiz siirecinin, yapay zeka uygulamalari i¢in modelin dogrulugunu ve
genellenebilirligini artiran 6nemli bir adim oldugu bilinmektedir[16]. Bu amacla mevcut verisetine uygun
olan veri isleme ve analiz adimlar1 segilerek Sekil 1°de gosterilen adimlar uygulanmistir.
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Sekil 1. Veri Onisleme ve Analiz Adimlart

Hedef degisken tizerine yapilan ¢alismanin iki temel amaci dogrultusunda iki farkli analiz yapilmistir.
Miisteri segmentasyonu i¢in MemnuniyetSkoru, OdemeDevamDurumu, AylikGelir, TaksitTutari ve
TasarrufTipi gibi degiskenler kullanilarak kiimeler olusturulmustur. Churn tahmini i¢in ise AyrildiMi ikili
hedef degiskeni kullanilmistir.

B. Veri Onisleme ve Veri Analizi

Eksik veriler, veri setlerinde sikca karsilasilan bir sorun olarak bilinmektedir ve analiz siirecinde dogru
bir sekilde islenmesi gerekmektedir. Eksik degerlerin bulundugu degiskenler analizde biiyiik sorunlara yol
acabilir, bu ylizden bu degerlerin uygun bir sekilde doldurulmasi ayrica 6nem arz etmektedir. Bu amagla
yapilan veri seti incelemesinde bazi satirlarda eksik veri alanlari tespit edilmistir. Eksik veriler genellikle
rastgele (Missing Completely at Random - MCAR) ya da baz1 kosullara dayali olarak eksik olabilmektedir
(Missing Not at Random - MNAR). Eksik verilerin uygun bir sekilde islenmesi, modelin dogrulugunu
artirmakta ve analiz sonuglarmin giivenilirligini saglamaya yardimc1 olmaktadir[17].

Literatiirde, eksik degerler genellikle ortalama imputasyonu, medyan yontemi veya en sik goriilen deger
ile doldurulabilmesi Onerilmektedir. Bu yontemler, Ozellikle sayisal degiskenlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle ortalama imputasyonu, verilerin eksik oldugu alanlarda bilgiyi tamamlamak
icin oldukga yaygin bir teknik olarak bilinmektedir[18]. Bu calismada, sayisal verilerde eksik degerler
ortalama imputasyonu ile doldurulmasi, veri setinin yapisina en uygun yontem olmasi nedeniyle tercih
edilmistir.

Sonrasinda, kategorik verilerin sayisal verilere doniistliriilmesi asamasina gegilmistir. Sayisallastirma,
makine 6grenimi modellerinin bu verileri dogru sekilde islemelerini saglamaktadir. Kategorik degiskenler,
belirli gruplara veya kategorilere ayrilmig veriler olarak bilinmektedir ve genellikle sayisal olmayan
degerler icermektedir. Bu amagla, kategorik degiskenler sayisal verilere doniistiirtiliirken, literatiirde yaygin
olarak kullanilan, one-hot encoding yontemi kullanilmistir. One-hot encoding yonteminde, her kategori icin
yeni bir siitun eklenmekte ve kategorinin hangi degere sahip oldugunu belirtmek i¢in 1 veya 0 degerleri
kullanilmaktadir. Bu yontem ile, yapay zeka modelinin her kategoriyi esit olarak degerlendirmesine olanak
tanimaktadir[19]. Alternatif olarak literatiirde, etiket kodlama (label encoding) yontemi de yaygin olarak
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kullanilmistir. Ancak bu yontemde,bazi modellerde siralama sorunlarina yol agabilecegi bilindiginden
tercih edilmemistir[20].

Sonraki adimda, aykiri degerlerin tespiti islemine geg¢ilmistir. Burada, aykirilik, veri setinde diger
gozlemlerle anlamli bir fark gosteren gézlemler olarak tanimlandigi ve ¢ogu zaman modelin dogrulugunu
olumsuz etkiledigi bilinmektedir. Bu nedenle aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve uygun sekilde islenmesi
Oonem arz etmektedir. Aykir1 degerlerin tespiti i¢in literatiirde genellikle interquartile range (IQR) yontemi
kullanilmaktadir. IQR, verilerin 25. ve 75. yiizde degerleri arasindaki farki 6l¢gmekte ve bu farkin 1.5 kati
disindaki degerler aykir1 olarak kabul edilmektedir[21]. Aykir1 degerler bu metodoloji ile tespit edilmistir
ve modelin egitimi i¢in veri setinden ¢ikarilmamis, ancak normalize edilerek verisetinde tutulmustur.
Aykir1 degerlerin ¢ikarilmasi1 yerine, z-normalizasyonu uygulanarak veri yeniden Ol¢eklendirilmistir.
Normalizasyon, verinin ortalamasini sifir ve standart sapmasini bir yapacak sekilde doniistiirmektedir,
boylece aykir1 degerlerin etkisi azaltilmis olmaktadir[22].

Sonraki adimda, veri normalizasyonu adimina gecilmistir. Veri normalizasyonu, O6zellikle makine
o0grenmesi modellerinin daha hizli ve dogru sonuglar iiretmesini saglamak i¢in 6nem arz etmektedir. Sayisal
degiskenler, farkli oOlceklerde olabilmekte ve bu durum modelin performansini  olumsuz
etkileyebilmektedir. Normalizasyon yontemlerinden, z-normalizasyonu, sayisal verilerin ortalamasini sifir,
standart sapmasin1 ise 1 yapacak sekilde doniistiirme islemidir. Bu yontem, 6zellikle mesafe tabanli
algoritmalar (6rnegin, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines) i¢in dnemli olmaktadir, ¢linkii bu
algoritmalarin performansinin verinin dlgegine duyarli oldugu bilinmektedir[23]. Bu calismada, sayisal
veriler z-normalizasyonu ile doniistiiriilmiistiir.

Verisetinde problemin dogast nedeniyle bulunan 6zellik sayisi kisitlidir. Bu nedenle yeni 6zellikler
olusturmak, modelin daha fazla bilgi 6grenmesini ve daha dogru tahminlerde bulunmasini saglamak i¢in
faydali olabilecegi diisiiniilerek yeni dzellik tiiretimi yapilmasina karar verilmistir. Ozellikle zamanla ilgili
verilerde, mevcut verilerden anlamli yeni 6zellikler tiiretmek modelin basarisini artirabilmektedir. Veri
setinde yer alan SonOdemeTarihi gibi zamanla ilgili degiskenler, miisteri siiresi (tenure) gibi yeni
Ozelliklere doniistiiriilmiistiir. Bu tiir 6zellikler, modelin miisteri davranislarim1 daha iyi anlamasina
yardimci olabilmektedir[24]. Bu amagla, SonOdemeTarihi degiskeninden, her bir miisterinin son 6deme
tarihinden itibaren gecen giin sayis1 hesaplanarak GunGecen adinda yeni bir 6zellik olusturulmustur.
Benzer sekilde, miisteri segmentasyonu i¢in ek 6zellikler tiiretilmesine ihtiya¢c duyulmustur. Bu amagla,
miisteri tasarruf tipi ve memnuniyet skoru gibi degiskenlerin, modelin davranig tahminini daha dogru
yapabilmesi i¢in birlestirilmesi tercih edilmistir[25].

Sonraki asamada, sayisal degiskenler arasinda korelasyon matrisi olusturulmustur. Korelasyon, iki
degisken arasindaki iliskiyi 6lgmekte ve yiiksek korelasyon, modellerin performansini olumsuz etkiledigi
bilinmektedir. Yiiksek korelasyonlu degiskenler, modelin 6grenme siirecini zayiflatabilmekte ve asiri
ogrenmeye (overfitting) yol acabilmektedir[26]. Ozellikle, iki degisken arasindaki korelasyon 0.8'in
tizerinde oldugu durumlarda, bu degiskenlerden biri modelden c¢ikarilmasi Onerilmektedir[27]. Bazi
durumlarda, her bir 6zelligin hedef degiskenle olan iligkisini belirlemek i¢in istatistiksel testlerden Chi-
square testi ve ANOVA testi de kullanilmistir. Bu testler, hangi degiskenlerin model i¢in daha anlamli
oldugunu gostermektedir. Ozellikle, kategorik veriler icin Chi-square testi kullanilarak Cinsiyet ve
MedeniDurum gibi degiskenlerin hedef degiskenle istatistiksel olarak anlamli iligkilere sahip olup olmadig:
analiz edilmistir[28]. Bu analiz sirasinda ayrica belirleyici veya tekrarlayan 6zellikler, modele dahil
edilmemistir. Ornegin, MusterilD gibi bir miisteri tanimlayict degiskenin tahminlemeye katki
saglamayacagl i¢in bu degisken modelden c¢ikarilmistir. Bu islem, modelin sadece anlamli verilere
odaklanmasini saglamasi agisindan 6nemli oldugu bilinmektedir[29].

Veri 6n isleme adimlarinin tamamlanmasinin ardindan modelleme siirecine baglamadan 6nce, veri setinin
dogru sekilde egitim ve test setlerine boliinmesi gerekmektedir. Bu adim, modelin genellenebilirligini
artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) sorununu engellemek amaciyla yapilmaktadir. Literatiirde veri
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setleri, genellikle %70 egitim ve %30 test olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu oran, modelin egitim siirecinde
yeterli veriye sahip olmasini saglarken, test seti ile de modelin dogrulugunu degerlendirip
genellenebilirligini 6lgmek amaciyla kullanilabilmektedir[30]. Bu oran, veri setinin biiyiikliigiine ve
modelin ihtiyacglarina gore degistirilebilmektedir. Bu g¢alismada bu orana bagli kalinmasina karar
verilmistir.

Veri setinin egitim ve test setlerine ayrilmasindan Once, veriler karistirilmasi homojen dagilimin elde
edilmesi amaciyla onerilmektedir. Bu adim ayrica, veri setinde siralamanin modelin 6grenme siirecini
etkilemesini engellemeye yardimci olmakta ve daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir[27].

Veri analiz adimlarindan 6nemli birisi de veri dengesizliginin incelenmesidir.Eger hedef degisken,
ornegin churn (AyrildiMi) kategorisinde dengesizlik gosteriyorsa (6rnegin, gogunluk miisteri ayrilmamaissa,
azinlik grup ayrilmissa), bu durumda modelin dogru tahmin yapabilmesi zorlagsmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek
icin, SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) kullanilarak egitim setindeki azinlik sinifi
(miisteri ayrilmasi) artirilmistir[31]. SMOTE, azinlik sinifindaki verileri sentetik olarak cogaltarak,
modelin bu sinifi daha dogru 6grenmesini saglamaktadir.

Veri seti, Onisleme ve analiz siireclerinin son adimi olarak sayisal degiskenler z-normalizasyonu
yontemiyle Ol¢eklendirilmistir[22]. Bu adim, makine 6grenmesi algoritmalarinin veriyi dogru sekilde
isleyebilmesi i¢in gerekmektedir. Normalizasyonun, 6zellikle mesafe tabanli algoritmalarda (6rnegin KNN,
SVM) biiytik 6nem tasidig: bilinmektedir. Bu islemin de ardindan veriseti, makine 6grenmesi modellerine
uygun hale getirilmistir[32].

Son olarak, egitim ve test setleri olusturulmus ve veri seti modelleme i¢in hazir hale getirilmistir.

C. Makine Ogrenmesi Modellerinin Olusturulmasi

Bu béliimde, veri 6nisleme adimlarindan elde edilen temiz ve dengeli veri seti lizerinde iki temel makine
ogrenmesi analizi gergeklestirilmistir. Birinci modelde k-means algoritmasi ile kiimeleme yapilarak miisteri
segmentasyonu, ikinci modelde lojistik regresyon, random forest ve xgboost algoritmalar1 kullanilarak
ayrilma egilimli miisteri tahmini siniflandirmasi yapilmistir.

Kiimeleme analizi, benzer miisteri profillerini belirlemek ve her segmente 6zgii strateji gelistirmek
amaciyla sikca tercih edilen bir teknik olarak bilinmektedir. Bu calismada, gozetimsiz 6grenme
yontemlerinden K-means algoritmas1 miisteri segmentasyonu yapmak amaciyla kullanilmistir. K-means,
ozellikle yiiksek hacimli verilerde hizli ¢alismas1 ve yorumlanabilirligi nedeniyle miisteri segmentasyon
caligmalarinda sikc¢a onerilmektedir [22].

Ayrilma egilimli miisteri tahmini(churn prediction) i¢in literatiirde Onerilen lojistik regresyon, random
forest ve xgboost algoritmalar1 kullanilmistir. Lojistik regresyon, temel ve yorumlanabilir bir siniflandirict
[33], random forest, ¢coklu karar agacina dayali, degisken 6nem derecelerini de sunabilen gii¢lii bir
algoritma[34] ve xgboost ise boosting yontemiyle ¢alisan, simiflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk
saglayan gelismis bir yontem olarak bilinmektedir [35].

III. BULGULAR

K-means algoritmasi i¢in optimal kiime sayis1 belirlenirken inertia skorlarinin analizine dayanan Elbow
yontemi kullanilmistir ve sonuclar Sekil 2°de gosterilmektedir. Grafikteki dizilimde egrinin kirildig1 nokta
referans alinarak K=4 degeri optimal olarak secilmistir [36].
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——- Elbow Noktasi (K=4)
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Sekil 2. Elbow Analizi

Buradaki kiimelerin analizi yapilmak istenirse, olusan kiimeler Tablo 2’de gosterildigi gibi izah edilebilir.

Tablo 2. Kiimelerin Ozellikleri

Kiime Kiime Ozellikleri Aciklama

0 Diisiik gelir, diistik memnuniyet, arag Riskli segment — memnuniyetsiz ve
tasarrufu, taksit tutar1 yliksek kirillgan

| Orta gelir, konut tasarrufu, diizenli Kararlt segment — temel miisteri
0deme, memnuniyet orta profili

2 Yiiksek gelir, yiiksek memnuniyet, Sadik segment — stratejik degerli
konut/diger tipi, diisiik taksit miigteri

3 Diisiik gelir, stk dondurma, ¢ok diisiik Kritik segment — churn riski yiiksek
memnuniyet, cok sayida sikayet

Miisteri ayrilma egilimi tahmini i¢in Lojistik Regresyon, Random Forest ve XGBoost algoritmalari
uygulanmistir. Hedef degisken olarak AyrildiMi (0: Hayir, 1: Evet) kullamilmistir. Egitim ve test seti
orant %70-%30 olarak ayrilmig; SMOTE yontemiyle sinif dengesizligi giderilmistir.

Modellerin performanslari, dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve
ROC-AUC gibi metriklerle degerlendirilmistir. Modellerin sonuglar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Ayrilma Egilimli Miisteri Tahmini Model Sonuglart

Model Accuracy | Precision Recall F1 Score | AUC
Lojistik Regresyon 0.84 0.70 0.63 0.66 0.81
Random Forest 0.89 0.75 0.71 0.73 0.88
XGBoost 0.91 0.80 0.76 0.78 0.91

XGBoost algoritmasi, tiim metriklerde en yiiksek basariy1 géstermis ve ¢alismada churn tahmini i¢in en
uygun model olarak belirlenmistir.

IV. TARTISMA

Bu calisma kapsaminda, bir tasarruf finansmani firmasina ait miisterilere yonelik gergeklestirilen
segmentasyon ve churn tahmin analizi, hem veri madenciligi tekniklerinin etkinligini hem de miisteri
iligkileri yonetiminde bu yaklagimlarin karar destek araci olarak kullanilabilecegini ortaya koymustur.
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K-means kiimeleme yontemiyle olusturulan dort segment, miisterilerin davranigsal ve demografik
ozelliklerine gore belirgin farkliliklar gostermektedir. Bu segmentler {izerinden stratejik ¢ikarimlar yapmak
miimkiindiir. Burada, kiime 2 (yiiksek gelirli ve memnun miisteriler), miisteri yasam boyu degeri (Customer
Lifetime Value - CLV) agisindan firmanin en kiymetli segmentidir. Bu miisterilere yonelik ¢apraz satis,
kisisellestirilmis tasarruf iirlinleri ve premium hizmet paketleri sunmak, hem karlilig1 artiracak hem de
miisteri baghiligini giiclendirebilir. Kiime 3 (diisiik gelirli, memnuniyetsiz, 6demede diizensiz), sistemde
churn riski en yiiksek grup olarak degerlendirilebilir. Bu gruba 6zel sadakat stratejileri, hizmet kalitesi
iyilestirmeleri ve proaktif iletisim siiregleri gerekmektedir. Ozellikle, mobil bankacilik hizmetlerine erisimi
diisiik olan miisterilere yonelik sube bazli bilgilendirme kampanyalar1 uygulanabilir.

Segmentasyon bulgulari, daha genis bir literatiir baglaminda degerlendirildiginde, miisteri profillerinin
sadece gelir ve memnuniyet degil, aynt zamanda O6deme davranislart ve tasarruf tercihleriyle de
sekillendigini géstermektedir. Bir caligmada, pazarlama stratejilerinin etkili hale getirilmesinde davranigsal
segmentasyonun, geleneksel demografik segmentasyona gore daha islevsel oldugunu vurgulanmaktadir.
Bu ¢alisma da benzer bir sonucu desteklemektedir[37].

Churn analizinin, tasarruf finansmani sektoriinde miisteri yonetimi agisindan hayati dneme sahip oldugu
bilinmektedir. Miisteri kazanimi maliyetlerinin, mevcut miisteriyi elde tutma maliyetlerinden 5-7 kat daha
fazla oldugu bilinmektedir [38]. Bu baglamda, dogru bir churn tahmini, miisteri kaybin1 azaltarak finansal
stirdiirtilebilirlige katki sunabilmektedir.

Calismada kullanilan ti¢ farkli smiflandirma modeli igerisinde XGBoost'un One ¢ikmasi, giincel
literatiirdeki egilimlerle uyumludur. Bir calismada, XGBoost’un siniflandirma gorevlerinde hem yiiksek
dogruluk hem de islem verimliligi sundugunu belirtilmistir. Ayrica, modelin sundugu feature importance
degerleri, tasarruf finansmani operasyonlar1 agisindan dogrudan aksiyon alinabilir bilgi saglamaktadir[35].

En yiiksek etkili degisken olan GunGecen (son 6demenin lizerinden gegen giin sayisi), miisteri 6deme
disiplini ile churn arasinda giiclii bir iliski oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, firmanin tahsilat birimi
tarafindan kullanilabilecek erken uyari sistemlerinin kurulmasini énermektedir. Ornegin, 30 giin ve iizeri
gecikme yasayan miisteriler sistem tarafindan otomatik isaretlenerek, ¢agri merkezi ya da mobil bildirim
yoluyla hatirlatma yapilabilir.

Ikinci sirada gelen MemnuniyetSkoru ise miisteri deneyimi yénetiminin ne denli belirleyici oldugunu
ortaya koymaktadir. Sikayet yonetimi, miisteri destek hizlar, {iriin ¢esitliligi ve dijital kanal deneyimi gibi
faktorlerin memnuniyet skorlarma dogrudan yansidigr bilinmektedir[39]. Dolayisiyla churn riski tagiyan
miisterilerde dncelikli iyilestirme, miisteri deneyimine odaklanilabilir.

Modelleme sonuglarinin gosterdigi onemli bir bagka bulgu, gozetimsiz 6§renme ile yapilan segmentasyon
sonuglarinin, goézetimli 6grenme ile elde edilen churn tahmini ¢iktilariyla yiliksek diizeyde tutarlilik
gostermesidir. Ozellikle Kiime 3’te yogunlasan miisterilerin churn siifinda yiiksek oranda yer almasi, bu
iki metodolojinin birbirini tamamladigini gostermektedir.

Bu bulgu, kurumlarin miisteri yonetimi stratejilerini sadece bir analiz yontemiyle degil, ¢oklu model
kombinasyonlariyla kurgulamalarinin daha saglikli sonuclar liretecegini gostermektedir. Bir ¢calismada, bu
yaklasim, “veri madenciligi sentezi” olarak tanimlanmakta ve segmentasyonun churn analizinde 6n filtre
olarak kullanilabilecegini 6ne stirmektedir[40].

V. SONUCLAR

Bu ¢alismada, bir tasarruf finansmani 6rnegi tizerinden gerceklestirilen veri madenciligi uygulamalari ile
miisteri segmentasyonu ve churn tahmini analizleri yiiriitiilmiis, veriye dayali stratejik kararlar i¢in somut
ongoriiler sunulmustur.
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Miisteri segmentasyonunda dort ayri miisteri kiimesi belirlenmis, bu kiimeler arasinda anlamli demografik
ve davranigsal farklar tespit edilmistir.

Bu segmentlerin pazarlama ve miisteri yonetim stratejilerinde hedefleme araci olarak kullanilmasi
miimkiindiir.

Ayrilma egilimi ¢alismalarinda, XGBoost modeli, %91 dogruluk ve %0.91 AUC skoruyla en iyi sonuglari
vermistir. Burada en etkili belirleyicilerin, GunGecen, MemnuniyetSkoru ve OdemeDevamDurumu oldugu
gorilmiistiir.

Calismalarin senkronizasyonu ve aksiyonel sonuglari incelendiginde, kiimeleme ve smiflandirma
sonuclart uyumlu bulunmus, yiiksek churn riski tagiyan segmentler belirlenmistir. Bu veriler dogrultusunda
pazarlama, iiriin ve CRM birimlerine 6zel 6neriler gelistirilmistir.

Ayrica ¢alismanin odak noktalarindan miisteri kaybinin erken tespiti sayesinde churn orani diisiirtilebilir,
miisteri elde tutma orani artirilabilir.

Segment bazli miidahale stratejileri ile kaynak kullanimi optimize edilerek, pazarlama maliyetleri
diistirtilebilir.

Gelecek donemlerde yapilacak ¢aligmalarda, miisteri yagam dongiistine gore degisen churn egilimleri i¢in
survival analizi veya Markov modelleri kullanilabilir. Veri setinin genisletilmesi i¢in, drnegin miisteri
davranis verileri (mobil uygulama etkilesimleri, cagr1 merkezi kayitlar1) analizlere dahil edilerek tahmin
giicl artirilabilir. Ayrica yiiksek boyutlu ve karmasik veri setleri i¢in derin sinir aglart (6rnegin, LSTM,
Autoencoder) ile churn modellemesi denenebilir. Ek olarak, hangi eylemin churn riskini gercekten
diisiirdiigiinii test etmek icin A/B testleriyle birlikte kullanilmas1 degerlendirilebilir.
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