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Ozet

Giiniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte banka sektorii daha da gelismis ve verilerden ¢okg¢a
faydalanir duruma gelmislerdir. Artan verileri gelisen teknoloji ile birlikte degerlendirmeleri
ve kendi faydalarina kullanmalari elzemdir. Bu makalede makine 6grenmesi yontemleri ile
banka miisterilerine ait olan bir veri seti degerlendirilmistir. Veri seti iizerinde bankanin
miisteriyi kayip edip etmeyecegi tahmin edilmistir. Bu calisma kapsaminda kullanilan
yontemler sirasiyla Rastgele Orman, Karar Agaci, Gauss, K-En Yakin Komsu, Adaboost ve
Lojistik Regresyon algoritmalaridir. Modeller karsilastirilmadan 6nce en iyi sonuglari
alabilmek ve esit bir karsilastirma saglayabilmek i¢in modeller iizerinde hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir. Bu ¢alismada Rastgele Orman algoritmasi karsilastirilan diger
algoritmalardan daha iyi sonuclar elde etmistir. Karsilastirilan diger algoritmalarin basari
sonuglar1 ise sirasiyla K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Adaboost, Gauss ve Lojistik
Regresyon seklinde belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Banka, miisteri, yapay zeka, agac algoritmalari

Data Analytics in the Banking Sector with Emerging Technology: Machine Learning
Approaches for Customer Loss Prediction

Abstract
With the advancement of technology, the banking sector has experienced significant
development and has become highly reliant on data. It has become crucial for banks to assess
and utilize the increasing volume of data with the aid of advancing technology. In this article,
a dataset belonging to bank customers was evaluated using machine learning methods. The
objective was to predict whether the bank would lose a customer based on the given dataset.
The methods employed in this study were Random Forest, Decision Tree, Gaussian Naive
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Bayes, K-Nearest Neighbors, Adaboost and Logistic Regression algorithms respectively. Prior
to comparing the models, hyperparameter optimization was applied to ensure obtaining the best
possible results and enable a fair comparison among the models. Among the algorithms
compared in this study, the Random Forest algorithm yielded superior results. The success rates
of the other compared algorithms were determined as follows: K-Nearest Neighhbors, Decision
Tree, Adaboost, Gaussian Naiva Bayes and Logistic Regression.

Keywords: Bank, customer, artificial intelligence, tree algorithms
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GIRIS

Su anda, diinya ¢apinda ¢ok sayida hizmet saglayicinin, 6zellikle de bankalarin mevcudiyeti
nedeniyle pazar dinamik ve oldukga rekabetgidir (AL-Najjar ve ark., 2022). Bankalar
giinlimiizde, insanlarin paralarini saklayabilmesi i¢in en giivenilir ortamlar haline gelmistir.
Rekabetin arttig1 giiniimiiz diinyasinda bir bankanin giiglii bir sekilde hizmet verebilmesi ve
piyasada kalabilmesi i¢in miisteri ¢ok Onemlidir. Uzun vadeli miisteriler dogrudan kar
iretimine baglidir; dolayisiyla bankalar miisteri kaybetmekten ka¢inmalidir (Kim ve ark.,
2005). Harvard Business Review, miisteri sayisindaki %5'lik bir sapmanin, firmalar i¢in %25
ile %85 arasinda bir kar artisina yol agabilecegine inaniyor (Keramati ve ark., 2016). Miisteri
kayb1, bir miisterinin bir rakibe kars1 kaybedilmesi ve bu da karda kayiplara yol agmas1 olarak
tanimlanabilir. Rakip bir bankaya ge¢gmesi muhtemel olan miisterileri dnceden belirlemek
onemlidir (Domingos ve ark., 2021). Niifus yogunlugunun ivmelenerek arttigi bu donemde
niifusun artmasi demek miisteri sayisinin artmasi demektir. Giiniimiizdeki bu rekabetgi ortamda
misterilere hizli bir sekilde hizmet verebilmek, tiim miisterilere ulasabilmek ve var olan
miisteriyi kaybetmemek i¢in miisteriyi iyi tanimali ayni1 zamanda hizli ve giivenilir olunmalidir.
Gelisen teknoloji ile birlikte bankalar da bu siirece ayak uydurmus ve elde ettikleri verileri
saklamaya baglamislardir. Stirekli artan veri ve bu verileri analiz etme ihtiyact her gecen giin
artmaktadir. Bu nedenle stirekli gelismekte olan yapay zeka algoritmalari, artan veri yogunlugu
sebebiyle bu verileri hizl1 ve istatistiksel olarak giivenilir bir sekilde analiz edebilmek i¢in tercih
edilmektedir (Keramati ve ark., 2016).

Bu c¢aligmada bankalarin ihtiya¢ duydugu analizler dogrultusunda miisteri kaybi tahmini
yapmak i¢in makine Ogrenmesi yOntemleri kullanilmasi hedeflenmistir. Yapilan literatiir
caligmalar1 sonucunda agac¢ algoritmalarinin daha iyi basar1 oranmi verdigi gézlemlenmistir. Bu
calismada agag algoritmalar1 ve diger makine 6grenmesi yontemleri degerlendirilecektir.
Literatiir taramasi

Gergeklestirilen literatlir taramasi sonucunda Caigny ve ark. (2018) tarafindan yapilan
caligmada bir siniflandirma algoritmasi olan Logit Yaprak Modeli algoritmasini 6nermislerdir.
Yapilan ¢calismada 14 farkli veri seti kullanilmistir. Finans alaninda kullanilan veri setleri en az
100,000 veriden olugsmaktadir. Calismada Logit Yaprak Model algoritmasi denenmis ve bilinen
diger yontemlerle karsilagtirilmistir. Performans ve dogruluk agisindan Rastgele Orman
algoritmasi ile yakin sonuglar elde etmistir. Rastgele Orman algoritmasi1 AUC degeri 0.644 iken
Logit Yaprak Model algoritmasit AUC degeri 0.630 olarak elde edilmistir. Amuda ve Adeyemo
(2020) tarafindan yapilan ¢alismada kullanilan veri setinde Cin bankasina ait 50,000 miisteriden

toplanmig 46,406 veri bulunmaktadir. Calismada Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin
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Komsu ve Rastgele Orman gibi farkli algoritmalar kullanilmis ve karsilastirilmistir. Rastgele
Orman algoritmasi %97.53 sonucunu vermistir. Rahman ve Kumar (2020) tarafindan yapilan
calismada K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi, Karar Agacit ve Rastgele Orman
siiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan veri seti Cin bankasina ait 50,000 farkli
misteriye ait verileri igermektedir. Veri seti iizerinde yapilan 6n ¢alismalar sonunda modele
dahil edilen 46,406 veri kalmistir. Yiiksek hiz ile birlikte %95.74 orani ile en yiiksek sonucu
Rastgele Orman algoritmasi1 vermistir. Kaur ve Kaur (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada
Lojistik Regresyon, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman algoritmalari
karsilagtirilmistir. Calismaya dahil edilen veri seti 28,382 adet veri igermektedir. Yapilan
calisma sonucunda kullanilan algoritmalar arasinda en yiliksek dogruluk oranmi %85.22
dogruluk orani ile Rastgele Orman algoritmasi vermistir. Guliyev ve Tatoglu (2021) tarafindan
yapilan ¢alismada diisiik ornekleme yontemleri ve agac tabanli algoritmalar Onerilmistir.
Yapilan ¢aligma i¢in kullanilan veri seti 274,542 veriden olugmaktadir. Karar Agaci, Rastgele
Orman ve XgBoost algoritmalar1 uygulanmis ve karsilastirilmigtir. XgBoost %96.97 ROC
egrisi altindaki alan degeri ile her metrik i¢in en iyi performans: géstermistir. (Zaky ve ark.,
2022) yaptigi ¢alismada misteri kaybimi1 tahmin etmek i¢in YSA (Yapay Sinir Aglari)
algoritmasi kullanilmistir. Calisma sonucunda %87 dogruluk orani elde edilmistir.(Karvana
Manik Gde Ketut ve ark., n.d.) tarafindan yapilan ¢alismada miisteri kayb1 tahmini i¢in makine
ogrenimi modeli Ureten veri madenciliginden bir smiflandirma teknigi kullanilmistir.
Calismada 5 farkli siniflandirma yontemi test edilmistir. Bu yontemler Karar Agaci, Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi, Hassas Bayes ve Lojistik Regresyondur. Deneyler birden fazla
kez gergeklestirilmis ve Destek Vektor Makinesi %73,57 dogruluk orani ile kayip miisteri
tahmininde en iyi model olarak belirtilmistir. Haddadi ve ark. (2022) yapmis olduklari
calismada Iran’da bulunan banka miisterilerinin verilerinin toplandig1 bir veri seti
kullanilmistir. Onerdikleri model, diger bilinen modeller ile karsilastirilmistir. Karsilastirilan
diger modeller Karar Agaci algoritmasi, Hassas Bayes ve Lojistik Resresyon algoritmalaridir.
Onermis olduklar1 Bi-LSTM modeli %84 dogruluk orant ile diger modellerden daha yiiksek bir
dogruluk orani elde etmistir. Deng ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada bankalarin
kullanict verilerini analiz etmek ve dogrulugu yiikseltmek i¢in Catboost, Lightgbm ve Rastgele
Orman gibi algoritmalar kullanilarak bir model olusturulmustur. Olusturulan model ile yapilan
deneyler sonucunda Rastgele Orman modeli dogruluk orani %91 ile en iyi model olarak

belirlenmistir.
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MATERYAL VE YONTEM
Bu c¢aligmada Kaggle’dan alinan ‘Bank Customer Churn Dataset’ veri seti kullanilacaktir. Bu
veri seti 10000 adet veri icermektedir ve 12 adet O0znitelikten olusmaktadir. Tablo 1°de veri

setinde bulunan 6zelliklerin detayl1 tablosu gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri setinde bulunan ilk 5 veriye ait bilgiler
Customer  Credit  Country  Gender Age Tenure Balance Products  Credit Active  Estimated Churn

Id Score Number Card Member Salary
15634602 619 France ~ Female 42 2 0.00 1 1 1 101348.88 1
15647311 608 Spain Female 41 1 83807.86 1 0 1 112542.58 0
15619304 502 France Female 42 8 159660.80 3 1 0 113931.57 1
15701354 699 France ~ Female 39 1 0.00 2 0 0 93826.63 0
15737888 850 Spain Female 43 2 125510.82 1 1 1 79084.10 0

Ozniteliklerin birbirleri ile olan iliskisini analiz etmek igin kullanilan korelasyon matrisi grafigi
Sekil 1’de verilmistir. Burada kirmiz1 renkler pozitif korelasyonu temsil ederken; mavi renkler

negatif korelasyonu temsil eder.

Correlation Matrix Chart 1.00

credit_score -0.004 0.000840.0063 0.012 -0.0055 0.026 -0.0014 -0.027 I

0.75
age - -0.004 -0.01 0.028 -0.031 -0.012 0.085 -0.0072 0.29

tenure 0.00084 -0.01 0.012 0.013 0.023 -0.028 0.0078 -0.014 030
balance-0.0063 0.028 -0.012 0.015 -0.01 0.013 0.12 -0.25
products_number- 0.012 -0.031 0.013 0.0032 0.0096 0.014 -0.048 -0.00
credit_card-0.0055 -0.012 0.023 -0.015 0.0032 -0.012 -0.0099-0.0071 025
active_member- 0.026 0.085 -0.028 -0.01 0.0096 -0.012 0.011 -0.16 050
estimated_salary-0.0014-0.00720.0078 0.013 0.014 -0.0099 -0.011 0.012
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Sekil 1. Korelasyon matrisi grafigi

Sekil 2.’de ki gorsel incelendiginde ‘credit_score’ 6zelliginin dagilimi ¢an egrisi seklinde

oldugu gozlemlenmektedir. Yapay zeka algoritmalarinda verinin ¢an egrisi seklinde olmasi,
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algoritmanin daha 1yi 6grenme ve tahmin yapma performansi géstermesine sebep olur. Bunun
nedeni ¢an egrisi seklindeki verilerin simetrik olmasidir. Simetrik veri algoritmanin 6grenme

stirecinde daha kolay islenir ve anlagilir. Bu sayede daha kolay tahminler yapilir.
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Sekil 2. Credit Score 6zelligi grafiksel gosterimi

Sekil 3 incelendiginde ‘age’ 6zelliginin de ‘credit_score’ 6zelligi gibi ¢an egrisi dagilimina

sahip oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 3. Age 6zelligi grafiksel gosterimi

Sekil 4°te ki gorsel de ¢an egrisi dagilimina sahiptir. Bu dagilima sahip olmas1 verinin simetrik
olmasinin yaninda merkezi egiliminin de giiclii olmas1 anlamia gelmektedir. Bu, verilerin
ortalamaya daha yakin oldugunu ifade etmektedir. Bu algoritmanin daha kolay bir sekilde

ortalama degeri tahmin etmesine yardimci olur.
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Sekil 4. Balance 6zelligi grafiksel gosterimi

Calismada kullanilacak veri setindeki 6zellikler incelendiginde once gereksiz 6zellikler sonucu
kotii etkilememesi icin kaldirilmistir. Veri setindeki 6zellikler su sekildedir; ‘customer id’,
‘credit_score’, ‘country’, ‘gender’, ‘age’, ‘tenure’, ‘balance’, ‘products number’, ‘credit card’,
‘active_member’, ‘estimated salary’ ve ‘churn’. Bu ozelliklerden ‘churn’ 6zelligi tahmin
etmeye calistigimiz 6zelliktir. Geriye kalanlar disinda ‘customer id’ bir sira numarasi oldugu
ve anlam ifade etmedigi icin listeden silinmistir. Kalan on adet 6zellik tahmin iglemine dahil
edilmistir. Calisma kapsaminda veri seti iizerinde Rastgele Orman, Karar Agaci, Lojistik
Regresyon, Gauss ve K-En Yakin Komsu algoritmalar1 uygulanmistir.

Rastgele Orman modeli birden ¢ok karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusan bir modeldir
(Biau ve Scornet, 2016). Karar Agaci algoritmasi verileri karar agaci seklinde temsil eden bir
algoritmadir. Her diigiimde bir 6zellik ve o 6zellik i¢in belirli bir deger araligi kontrol edilir ve
diigiimler aras1 gecis yapilir (Canete-Sifuentes ve ark., 2021). Lojistik Regresyon algoritmasi
verilen degiskenlere bagli olarak bir sinifin olasiligini hesaplar ve en yiiksek olasilik degerine
sahip olan sinifi tahmin eder (Connelly). Gauss algoritmasi bayes teoremine ve ozelliklerin
bagimsiz oldugu varsayimina dayanan bir gauss dagilimi izleyen naive bayes algoritmlarindan
biridir (Schulz ve ark., 2018). K-En Yakin Komsu algoritmasi veri noktalarinin k adet en yakin
komsusunun sinifini tahmin etmek i¢in kullanilir (Zhang ve ark., 2018).

BULGULAR VE TARTISMA

Deneyler python programlama dili ile ger¢eklestirilmistir. Veri sayisini arttirmak i¢in hazir bir
fonksiyon olan RandomOverSampler fonksiyonundan faydalanilmistir. Bu asir1 6rnekleme
olarak adlandirilmaktadir. Kullanilacak veri seti tahmin yapilacak sinif dagilimi incelendiginde
orantisiz oldugu gozlemlenmistir. Churn degiskeni ‘yes’ (bankayi terk edecek miisteri) sayisi
veri arttirma islemi oncesinde 1648, ‘no’ (bankay1 terk etmeyecek miisteri) sayis1 6352°dir.
Cikacak sonuglarin dogru olabilmesi i¢in ‘yes’ ve ‘no’ sayilarinin dengeli olmasi

gerekmektedir. Bu sebeple veri arttirma islemi uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda churn
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degiskeni ‘yes’ veri sayis1 1648 ‘den 6352’ye ¢ikarilmistir ve ‘no’ sayis1 6352 olarak kalmistir.
Verilerin %20’si test i¢in ayrilmistir. Calismada kullanilacak algoritmalar sirasiyla Rastgele
Orman, Karar Agaci, Lojistik Regresyon, Gauss, K-En Yakin Komsu ve Adaboost
algoritmalaridir. Bu modeller uygulanirken, model paremetreleri en iyi duruma optimize
edilmislerdir.

Rastgele Orman modeli uygulanmadan 6nce n_estimators, max_depth, min_samples_split,
min_samples_leaf 6zelliklerine gore optimize edilmistir. Optimizasyon sonucunda max_depth
degeri None min_samples_leaf degeri 1, min_samples_split degeri 2 ve n_estimatros degeri
100 olarak se¢ilmistir. Calismada Karar Agaci algoritmas1 max_depth, min_samples_split ve
min_samples_leaf parametrelerine gore optimize edilmistir. Modelin optimize edilmis
durumuna gére max_depth degiskeninin degeri None, min_samples_leaf degeri 1,
min_samples_split degeri 2 olarak elde edilmistir. Lojistik Regresyon modeli penalty, C, solver
ve max_iter degiskenlerine gore optimize edilmistir. Modelin optimize edilmis durumdaki
hiperparametreleri penalty i¢in none, C i¢in 0.001, solver i¢in ‘sag’ ve max_iter parametresi
icin 500’diir. Gauss algoritmasi optimizasyonu igin var_smoothing degiskeni ele alinmig ve
degeri 1e-09 olarak elde edilmistir. K-En Yakin Komsu modeli i¢in hiper parametre
optimizasyonu yapilmistir ve n_neighbors, weights, metric, algorithm parametreleri optimize
edilmistir. Elde edilen optimum model i¢in parametreler ve degiskenleri n_neighbors 1, metric

manhattan, weights uniform, algoritm brute seklinde elde edilmistir.

Tablo 3. Modellere ait hata metrikleri

Precision Recall F1-Score
Model Accuracy
0 1 0 1 0 1
LogisticRegression 0.90 0.39 0.72 0.70 0.80 0.50 0.71
GaussNB 0.91 0.44 0.77 0.69 0.83 0.54 0.76
KNeighborsClassifier 0.87 0.54 0.89 0.51 0.88 0.53 0.81
RandomForestClassifier 0.88 0.65 0.92 0.54 0.90 0.59 0.84
DecisionTreeClassifier 0.86 0.51 0.89 0.45 0.87 0.48 0.80
AdaBoostClassifier 0.91 0.51 0.82 0.71 0.86 0.59 0.80
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Tablo incelendiginde miisterilerin bankay1 birakip birakmayacaklarini tahmin etmede en iyi
dogruluk oranint %84 ile Rastgele Orman algoritmasi vermistir. Digerleri sirast ile %81
dogruluk orani ile K-En Yakin Komsu, %80 dogruluk orani ile karar agaci algoritmasi ve
Adaboost algoritmasi, %76 orani ile Gauss algoritmasi ve en kotii sonucu %71 dogruluk orani
ile veren Lojistik Regresyon algoritmasi olmustur. Miisterilerin bankayi terk etmesi durumunu
siniflandirirken hassasiyet, fl-skor ve duyarlilik oranlar1 bankay:r terk etmeyecek miisteri
durumuna gore diisiik gozlemlenmektedir. Bunun nedeni veri setinde Churn siitununda ‘yes’
olarak belirtilmis gergek veri sayisinin az olmasidir. Rastgele Orman algoritmasi, ensemble
(birlesik) bir 6grenme yontemi kullanmasindan dolay giiclii bir algoritmadir. Bu algoritmada,
birden ¢ok karar agaci birlestirilerek tahminlerde bulunur ve sonuglart birlestirir. Bu siiregte
farkli agaclarin giliglii yonleri bir araya getirilirken zayif yonlerini telafi eder bu sayede daha
dogru tahminler yapar. Bu nedenle kullanilan veri seti {izerinde diger algoritmalara kiyasla daha
yiiksek dogruluk elde etmistir.

SONUC

Bu calismada yapay zeka uygulamalarindan olan makine 6grenmesi yontemleri ile banka
miisterilerine ait olan bir veri seti degerlendirilmistir. Veri seti lizerinde bankanin miisteriyi
kay1ip edip etmeyecegi tahmin edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan yontemler sirasiyla
Rastgele Orman, Karar Agaci, Gauss, K-En Yakin Komsu ve Adaboost algoritmalaridir.
Modeller karsilastirilmadan 6nce en iyi sonuglari alabilmek ve esit bir karsilastirma
saglayabilmek i¢in modeller lizerinde hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Yapilan
literatiir caligmalarinda da goriildiigi tizere Rastgele Orman algoritmasi en yliksek dogruluk
degerini veren algoritma olmustur. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan deneyler sonucunda da
Rastgele Orman algoritmast %84 orani ile en yiiksek dogruluk oranmi veren algoritma
olmustur. Diger algoritmalarin basarilari sirasiyla K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Adaboost,
Gauss ve Lojistik Regresyon seklindedir. Yapilan literatiir ¢alismalar1 ve deneyler sonucunda
agac algoritmalarinin kullandigimiz veri seti iizerinde daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.
Yapilan bu ¢alisma igin veri setinde en iyi sonucu verecek algoritma olarak Rastgele Orman
algoritmas1 Onerilmektedir. Elde edilen dogruluk oranlarmi yiikseltmek icin gelecek
caligmalarda veri seti iizerindeki dengesizlikleri gidermek igin farkli yaklasimlar uygulanacak
ve sonuglar karsilastirilacaktir.

Tesekkiir

Bu calisma igin kullanmis oldugumuz veri setini Kaggle platformunda paylasan Gurav

Topre’ye tesekkiir ederiz.
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