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OZET

MAKINE OGRENMESiIi YONTEMLERI iLE BANKA
PAZARLAMA TAHMINi

Gilinlimiizde aktif olarak hayatimizin biiyiik bir boliimiinde yer alan mobil
aletler ve internet ile, insanlar ve onlara ¢esitli alanlarda hizmet eden sirketler birbirleri
ile etkilesim yoOntemlerini ¢ogunlukla bu iletisim organlar1 iizerinden yapar hale
gelmistir. Bu stiregler genellikle firmalarin kendi tirettikleri programlar lizerinden ya
da var olan paket programlar kullanilarak siirdiiriilmektedir. Kullanilan bu programlar
stire¢ milkemmelligi acisindan 6nemli olmakla birlikte, bu programlar {izerinden elde
edilen ¢esitli islenmis ve islenmemis veriler son zamanlarda ¢ok daha onem arz eder
hale gelmistir. Elde edilen bu verilerden 6zellikle miisteri verileri firmalar i¢in altin
niteligi kazanmustir. Bu veriler islenerek ve islenen veriler iizerinden detayli analizler
cikartilarak firmalar miisterilerini daha ¢ok tanir hale gelmekte ve bunun sonucu olarak
firmalarin daha iyi pazarlama yontemleri gelistirilmesine ve bu dogrultuda pazarlama
sonuglarinda alinan verimin artmasina sebebiyet vermektedir. Bu nedenden dolay1
firmalar son birka¢ senedir verilerin 6nemini anlamis ve veri isleme calismalarini
hizlandirmistir. Veri isleme c¢alismalarina hiz veren firmalar arasinda iilkelerin
ekonomik giicli olan bankalarda bulunmaktadir. Bankalar miisterileri ile sayisiz
iletisime girerek, miisterilerinin finansal siireclerini yonetmelerinde onlara kolaylik
saglayarak onlara destek olma amacindadirlar.

Bu tez calismasinda bir bankanin telefon goriismeleri ile aradiklar kisiye
bankalarinda vadeli bir hesap agtirmaya calistigt ve bu calismalardaki basari
oranlarinin sonuglarinin oldugu bir veri seti incelenecek olup, bu incelemeler

dogrultusunda var olan sonuglarin iyilestirilmesi i¢in Karar Agaci, Naif Bayes, K-En

X



Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi, Rastsal Orman, Ekstra Agaclar, Adaboost,
Gradient Boosting gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 ile Uzun Kisa-Siireli Bellek,
Gegitli Tekrarlayan Birim, Basit Tekrarlayan Sinir Aglar1 gibi derin &grenme
yontemleri ilgili veri seti ile kullanilarak ayrintili ve karsilastirmali bir c¢alisma
yapilmuigtir.

Anahtar Kelimeler: Pazarlama Tahmini, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme,

Siniflandirma, Phyton.
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ABSTRACT

BANK MARKETING ESTIMATION WITH MACHINE LEARNING
METHODS

With mobile devices and the internet, which are actively involved in a large
part of our lives today, people and companies serving them become on these
communication organs by using their interactions with each other. These processes are
usually carried out through the programs produced by the companies or by using
existing package programs. Although these programs are important in terms of process
excellence, various processed and unprocessed data obtained through these programs
have become much more important recently. Especially customer data has gained
importance for companies from these data obtained. By processing these data and
making detailed analyzes on the processed data, companies become more familiar with
their customers and as a result, companies develop better marketing methods and
increase the efficiency of marketing results in this direction. For this reason, companies
have understood the importance of data in the last few years and accelerated data
processing. Among the companies that accelerate the data processing work are the
banks with the economic power of the countries. Banks aim to support their customers
by facilitating them in managing their financial processes by making numerous
contacts with their customers.

In this thesis, a data set in which a bank tries to open a time deposit account in
their banks through phone calls and the results of the success rates in these studies will
be examined. In order to improve the existing results with these examinations, some

machine learning and deep learning algorithms such as; Decision Tree, Naive Bayes,

Xii



K-Nearest Neighbor, Support Vector Mahines, Random Forest, Extra Trees, Gradient
Boosting, Bagging, Artificial Neural Network, LSTM, GRU and SimpleRNN will be

usc.

Keywords: Marketing Prediction, Machine Learning, Deep Learning, Classification, Pyhton.
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1. GIRIS

Glinlimiizde insanlarin hayatlarini siirdiirmek i¢in ve hayat kalitelerini arttirmalart igin var
olan her alanda yazilimlar kullanilmaktadir. Bu yazilimlar kullanildiklar1 alana gore
dallanmaktadirlar. Ornegin bir araba fabrikasi daha cok robotik anlamdaki yazilimlara yonelerek
imalat hizin1 arttirmaya yonelirken, finansal alandaki sirketler hem kendi i¢ isleyislerini hem
miisteriler ile olan akislarint hemde diger firmalar ya da devlet kurumlari ile haberlesmelerini
yonetebilmek i¢in algoritmalara dayali yazilimlar kullanirlar.

Son on senedir veri bilimi alanlari, yazilimlari desteklemek, kullanici veya miisteriyi tanimak
acisindan 6nem kazanmaktadir. Veri bilimi, makine 6grenmesi, yapay zeka gibi alt kirinimlari
sayesinde firmalar miisterilerini ve kullanicilarint daha iyi analiz ederek dogru kisiye dogru iiriin
prensibi ile miisteri ve kullanict memnuniyetlerini arttirmaktadirlar.[1] Veri biliminin yazilim ve

is stiregleri ile etkilesimi Sekil 1.1 iizerinden goriilebilir.

Makine
Ogrenmesi

= =3

~

VERI /
\  BiLimi /

4
\ //
Geleneksel . / Geleneksel
Yazilim _~  Arastirma

is Uzmanhg@

Sekil 1.1-Veri Bilimi Venn Diagrami
Veri biliminin yayginlagmasinin en 6nemli sebeplerinden biri de her sistemin yavas yavas

yazilimlar {izerinden ilerlemesi ve bu yazilimlar araciligi ile yapilan islemlerin siklig1, detaylari,
tarinleri ve benzerleri gibi sayisiz bilgilerin ulasilabilir sekilde kaydedilmesidir. Bu veriler
islenmedikleri siirece herhangi bir anlam ifade etmezler fakat bir araya getirilip anlamlandirilmaya
calisildiklarinda birgok alanda ise yarar tahminler tiretilebilmektedir. Bu dogrultuda veri biliminin
kapsadig ¢esitli yontemler ile veriler anlamlandirilip islenebilmektedir. Veri biliminin diger alt

kirimlart ile iliskisi Sekil 1.2 tizerinden goriilebilmektedir.



Veri Bilimi

Yapay - Makine Bllgisayar

Zeka | Ogrenmesi Veri Sl

Madenciligi

Sekil 1.2-Veri Bilimi ve Alt Kirthmlar [23]
Bilgisayar Bilimi: Bilgisayarlar iizerine ve bilgisayarlar ile yapilan hesaplama kavram ve

islemlerinin tiimiini kapsayan, igerisinde yazilim, donanim ve ag ile ilgili konular1 da barindiran
genis ¢apl bir bilim dalidir.

Donanim anlaminda bilgisayarlarin tasarimlarini ve nasil ¢alistiklar1 ele alinir ve fonksiyonel
bir bilgisayarin hesaplamalar1 nasil yaptig1 gibi konular1 detaylica inceler.

Yazilim anlaminda ise programlama konseptleri ve yazilim dilleri incelenir. Programlama
konseptleri altinda fonksiyonlar, algoritmalar, isletim sistemleri, derleyiciler gibi temel ve detay
konular1 kapsar ve bunlar1 inceler.

Veri Bilimi: Tek basina anlam ifade etmeyen ve yapilandirilmamis verilerin gesitli
algoritmalar yardimi ile anlamlandirilmasinin hedeflendigi bir ¢alisma dalidir. Verilerin diizgiin
anlamlandirilmas1 ve daha net sonuglar i¢in biiyiilk miktarda veri bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu
veriler anlamlandirilirken, bilgisayar bilimi, matematik, istatistik gibi bir¢ok alandan ve bu
alanlarin tekniklerinden yararlanilir.

Veri bilimi glinimiiz diinyasinda ¢ok Onemli bir hale gelmistir. Ciinkii, enddstrilere
pazarlama ve miisteri kazaniminda yardim eder, hizli karar alimlarinda destekleyici olur, yenilik
yapma ve kullanici egilimlerini tespit etmekte kullanilir.

Veri bilimi finans, imalat, saglik hizmetleri, e-ticaret gibi giinlimiizde kritik yerlere sahip olan
alanlarda aktif olarak kullamlmaktadir. Ornegin finans alaninda miisterilere kisisellestirilmis
deneyimler saglarken, liretim alaninda optimizasyon ve kar artirimu i¢in kullanilmaktadir.

Yapay Zeka: bir sistemin digaridan gelen bilgileri ve verileri dogru bir sekilde yorumlayarak,
yorumladig1 bu verilerden ¢ikarimlar yapip sonrasinda onlari belirli hedeflere ve gorevlere
ulagsmak i¢in kullanma durumu olarak agiklanabilir.[2]

Veri Madenciligi: Biiyiik veri depolarin1 otomatik olarak arayarak, basit analizlere kiyasla
daha detayli modelleri ve egilimlerin kesfedilmesini saglayan uygulamalar biitiintidiir. Veri

madenciliginin temel ozellikleri arasinda, otomatik kalip kesifleri, olasi sonuglarin tahmin



edilmesi, eyleme doniistliriilebilir yeni bilgi c¢ikarimlar1 yapilmast gibi = &zellikler
bulunmaktadir.[3]

Onceki boliimlerde, veri biliminin genel yapisindan, neminden, kullanim alanlaridan ve alt
kirinimlarindan bahsedilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda yazinin ilerleyen kisimlarinda alt
kirinimlardan biri olan makine 6grenmesi yontemleri ve bu yontemler aracilifiyla alinan

sonuglarin incelenmesinden bahsedilecek ve bu sonuglar dogrultusunda ¢ikarimlar yapilacaktir.

1.1. Problem Tamim

Her gecen giin biiyliyen miisteri ve kullanic kitlesi ve onlar tarafindan saglanan ¢ok sayida
veri, kullanilmadig1 ve islenmedigi siirece bir anlam ifade etmemektedir. Miisterilerin ve
kullanicilarin sagladigi veriler firmalara onlar1 daha i1yi tanimalar1 ve onlara 6zel triinler
pazarlama yolunda ¢ok faydali olabilecegi gibi, bu veriler degerlendirilmez ise potansiyel miisteri
kayiplarina da yol agabilir.

Pazar tahmini, diisiik maliyetli bir islem olup diizgiin bir sekilde uygulandigi zaman firmalara
misteriyi 1yl tanima firsati vererek ilgili tiriinii ilgili miisteriye sunarak daha tutarli islemler
yapmaya olanak saglar. Bu dogrultuda diizgiin bir tahmin etme ile miisteri memnuniyeti gozle
goriliir bir sekilde artacak olup ayni1 zamanda firmalarinda hem maliyet hem de zaman agisindan

kara gegmesine olanak saglayacaktir.

1.2. Amacg ve Kapsam

Yapilan tez calismasi, giiniimiizde verilerin aktif kullanilma ihtiyacinin arttig1 bu donemde,
bankacilik alaninda yapilan tele-pazarlama caligmalarinda var olan bagar1 oranlarini arttirmay1
hedef almaktadir. Bu hedef dogrultusunda basar1 oranlarini arttirmak i¢in siniflandirma
yontemlerini kullanarak olasi basarili sonug¢ alinacak miisterilerin aranma Oncesinde tespit
edilebilmesi amaglanmaktadir. Bu ama¢ kapsaminda, eldeki veriler adim adim islenerek
siniflandirmaya uygun hale getirilecek. Veriler siniflandirmaya uygun hale geldikten sonra ¢esitli
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile basar1 oranlari elde edilecektir. Uygulanan

teknikler ve islem adimlari ilerleyen boliimlerde detayli bir sekilde anlatilacaktir.

1.3. Literatiire Katkilari

Gelistirilen model ile, glinlimiizde yaygin olarak hem kii¢iik hem de biiyiik firmalar tarafindan
aktif bir sekilde yapilan pazarlama stratejileri ve bu stratejiler sonucu alinan aksiyonlara katki
saglanarak gelistirilen strateji ve alinan aksiyonlarin gelismeleri saglanabilecektir. Firmalar,
makine dgrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi ve kullanilan algoritmalarin sonucunda ortaya

cikacak bilgilere dayanarak olusturulacak modeller ile miisteri ve kullanici memnuniyetlerini
3



arttiracaklar, yeni miisteriler kazanabilecekler ve iirlinlerini en dogru miisterilere sunarak basari

oranlarini arttirabileceklerdir. Bu sayede hem zamandan tasarruf edecekler hem de var olan

gelirlerini koruyarak daha fazlasini elde etme imkan1 bulacaklardir.

Katki 1. Ele alinan ¢alismada amaglardan biri de maliyetlerin diisiiriilmesidir. Veri seti

incelendiginde yaklasik yiizde 90 gibi bir basarisizlik durumu s6z konusudur. Bu ¢alismadan

cikarilacak sonuglar ile miisteri aranmadan, nasil bir davranig gosterecegi tahmin

edilebileceginden, daha yiiksek tutarlilikla aramalar yapilabilecek ve bunun sonucunda

maliyetlerde diisiis gerceklesmesi amaglanmustir.

Katki 2. Katki 1 igerisinde anlatilan durum ayni zamanda zaman agisindan da tasarruf

saglayacaktir. Buradaki dogru miisteri secimi, secenek sayisini diisiirdiigiinden daha az

zamanda daha fazla basariya ulasmay1 saglayacaktir.

Katki 3. Ele alinan calismada amaglardan biri de farkli derin 6grenme ve makine

O0grenmesi algoritmalarinin ayn1 veri seti lizerinde nasil sonuglar verdiginin gosterilmesidir.

1.4.  Tezin Organizasyonu

Bu tez galismasi 5 boliimden olugsmaktadir.

>

Birinci boliimde, problem tanimi yapilmustir. Yapilan ¢alisma tanitilmistir, amaci ve
Onemi anlatilmistir ve literatiire katkisindan s6z edilmistir.

Ikinci boliimde, tez ¢alismasmnin ana kaynagi olan makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalarindan ve kullanilan veri setinden bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde, ¢alismada kullanilan ydntemler, ¢alismada kullanilan teoriler,
yaklasimlardan ve bunlarin nasil uygulandigindan, amaglarindan bahsedilmistir.
Dordiincii  boliimde, yapilan c¢aligma Onerilen yontemle ilgili detaylardan
bahsedilmistir.

Besinci yani son bdoliimde ise alinan sonucglar ve sonuglar {izerinde detayli

degerlendirmeler yer almaktadir.



2. ON BILGILER ve LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde arastirmasi yapilan ¢alismanin temel bilgileri, tanimlamalar1 ve tez ¢alismasi
dogrultusunda bilgi edinmek icin yapilan literatiir arastirmalarindan bahsedilmistir. Ik olarak
finansal anlamda pazarlamanin taniminin ne oldugu, hangi yollar ile yapilabilecegi anlatilmistir.
Sonraki agamada makine 6grenmesinin detay tanimlamasi yapilmistir ve tez ¢aligmasi esnasinda
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 incelenmistir. En son asamada ise konuya benzer ya

da iliskin olarak daha 6nce yapilmis olan akademik caligsmalar 6zetlenmistir.

2.1. Bankacilikta Pazarlama ve Pazarlama Tirleri

2.1.1. Bankacilikta Pazarlama

Bankacilikta pazarlama asamalar1 6nemli bir yere sahiptir. Bankalar pazarlama yontemleri
sayesinde bilinirliklerini arttirabilir, yeni miisteriler elde edilebilir ayn1 zamanda mevcuttaki
misterilere yeni triinler kullandirilabilir. Bu baglamda bankalar pazarlama islemleri i¢in farkli

tiirlerde pazarlama yontemleri kullanmaktadirlar.

2.1.2. Pazarlama Tiirleri

Bankacilikta pazarlama tiirleri en genis kapsamiyla ikiye ayrilmaktadir. Bu tiirler sonraki

boliimde detaylandirilacaktir.

2.1.2.1. Dijital Pazarlama Tiirleri

Dijital pazarlama tiirleri kendi aralarinda 5 gruba ayrilmaktadir. Bunlar; web sitesi araciligi
ile pazarlama, sosyal medya iizerinden pazarlama, dijital ortamdaki reklamlar ile pazarlama, mail
biiltenleri ile pazarlama ve SMS ile pazarlama olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Web Sitesi Aracihigi ile Pazarlama: Bankalar kendi web siteleri ile pazarlamalarini
yapabilmektedirler. Bunu yaparken hem kendi miisterilerine hem de bankay1 arastiran potansiyel
miisterilere hitap etmektedirler. Kendi web siteleri araciligi ile mevcutta ya da gelecekte yapmak
istedigi veya yaptig1 kampanyalar1 veya iirlinlerini kullanicilara gosterebilmekte, ayn1 zamanda
hazirladiklar1 kampanyalar1 kendi miisterilerine 6zellestirerek sunabilmektedirler. Bu durumda
iirlin kullanimin1 ve kampanya katilim oranlarini pozitif etkilemektedir.

Sosyal Medya Aracihigl ile Pazarlama: Bankalar sosyal medya hesaplar1 {izerinden mevcut
miisterilerine veya potansiyeli olan miisterilerine ulagabilmektedirler. Sosyal medya iizerinden
bankalar kampanyalarim1 hitap ettigi kitlelere gore aymrarak farkli sekilde stratejiler
olusturabilmektedirler. Ornegin bir sosyal medyanin kullanimi orta yaslilara hitap ederken bir
baskas1 daha geng¢ miisterilere hitap edebilmektedir.
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Dijital Reklamlar Aracihi@: ile Pazarlama: Bankalar kullanicilarina internet ve mobil
ortamlarda yayinladiklar1 reklamlar ile de ulagabilmektedirler. Burada yine bankalar tarafindan
hedef Kitlenin iyi analiz edilmekte ve bu dogrultuda farkli kampanya ¢esitleri uygulanmaktadir.
Burada her hedef kitleye en dogru reklami gostermek ana hedef niteligi tasimaktadir. Bu
ortamlarda verilen reklamlar genellikle kullanicilar1 bankanin kendi web sitesine ya da mobil
uygulamasina yonlendirip sonrasinda ilgili kampanyaya katilmasini saglamak ya da iriinii
kullanmasini saglamaya yoneliktir.

Mail Biiltenleri Aracihigi ile Pazarlama: Bankalar e-posta {izerinden pazarlama yontemini
de aktif bir bi¢imde kullanmaktadirlar. E-posta araciligi ile kredi ve kredi kart1 gibi iiriinlerin
tanitimi ve yonlendirmeleri yapilmaktadir. Yine E-posta aracilidi ile her bir miisteri kitlesine farkl
irlin veya kampanya gonderimi saglanabilmektedir. Bu durumda pozitif anlamda bir katki
saglamaktadir.

SMS Araciligr ile Pazarlama: SMS araciligi ile pazarlama banka igerisinde yapilan en aktif
pazarlama yontemlerinden biridir. SMS pazarlamasi ile kullanicilara yeni iiriinler tanitilabilmekte
ve bu iriinler ig¢in yonlendirmeler yapilabilmektedir. Genellikle SMS {izerinden kullanicilar

bankanin web sitesini ya da mobil uygulamasini kullanmaya tesvik edilmektedir.

2.1.2.2. Dogrudan Pazarlama Tiirleri

Dogrudan pazarlama tiirleri kendi aralarinda 3 gruba ayrilmaktadir. Bunlar; subeler aracilig
ile pazarlama, bankamatikler tizerinden pazarlama, telefon bankaciligi ile pazarlama olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Subeler aracihigr ile: Bankalar kendi subeleri {izerinden var olan miisterilerine ve sube
iizerinden islem yapmak isteyen herhangi bir potansiyel miisteriye {iriin ve kampanya pazarlamasi
yapabilmektedir. Subeler iizerinden yapilan {iriin ve kampanya satiglar1 miisteri dogrudan yetkili
birisi ile konusabildiginden, miisteri i¢in giiven verici olup 6nemli bir pazarlama yontemi olarak
yer almaktadir.

Bankamatikler aracihigy ile: Bankalar kendi bankamatikleri lizerinden miisterilerine yada
anlik olarak bankamatigi kullanan fakat miisterisi olmayan kisilere {iriin ve kampanya tanitimi
yapabilmektedir. Tek tusa basarak herhangi bir {irinden ya da kampanyadan yararlanmak
kullanicilar1 cezbetmektedir.

Telefon Bankacihig: ile: Bankalarin miisterilerine telefon araciligi ile ulasarak onlara
kisisellestirilmis iirlin ve kampanya teklifleri sunmaktadirlar. Burada sunulan teklifler kisiye 6zel
olarak degisiklik gosterdiginden ve miisterinin karsisinda her tiirli soruyu sorabilecegi bir

muhattap bulmasindan dolayr etkili bir pazarlama yontemidir. Ayni zamanda tez ¢aligmasi
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icerisinde kullanilan veri seti telefon bankaciligi ile elde edilen sonuglar tizerinden hazirlanmistir
dolayisi ile tez igerisinde yararlanilan pazarlama yontemi telefon bankaciligi ile pazarlama

olmustur.

2.2. Makine Ogrenmesi

2.2.1. Makine Ogrenmesi Tanim1 ve Amaci

Makine 6grenimi, genel anlami ile dnceki deneyimlerinden elde ettigi bilgileri kullanarak
yeni gelen bilgileri bu dogrultuda inceleyip siirekli kendi performansini iyilestirmeye ¢alisan bir
bilgisayar algoritmasidir.[7]

Makine 6grenimi, algoritmasini efektif bir sekilde tahmin yapmak ve kararlar almak i¢in iki
adet veri topluluguna ihtiya¢ duymaktadir. Bunlardan birincisi 6rnek veriler, ikincisi ise egitilecek
veriler olarak adlandirilmaktadir.[8]

Makine 6grenmesinin temel amaci, disaridan herhangi bir ek miidahale olmadan, hali hazirda
var olan bilgileri kullanarak bu bilgilerden ¢ikarim yapmasi ve bu ¢ikarimlarin ileriki tahmin etme
durumlarinda veya yeri geldigi zaman kullanilmaya hazir edilmesidir. Makine 6grenmesinde
Ogrenim siireci siirekli devamlilik gosteren bir siireg olmakla birlikte, siirekli performans artigi

saglamaya yonelik bir egilim gosteren bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

2.2.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu béliimde makine 6grenmesi algoritmalarinin iist ve alt bagliklart anlatilmistir. Sekil 2.1°de
makine 6grenmeleri yontemleri ve alt bagliklar1 kategorize edilerek gosterilmistir.

-Denetimli Ogrenme

-Denetimsiz Ogrenme

-Yar1-Denetimli Ogrenme

-Pekistirmeli Ogrenme
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Sekil 2.1 - Makine Ogrenmesi Yontemleri

Denetimli Ogrenme: Denetimli 6grenme, ornek olarak verilen etiketlenmis girdi ¢ikti
kombinasyonlarini inceleyerek, bu kombinasyonlara gore yeni girilen bir girdiye uygun olarak bir
cikt1 lireten makine 6grenimi yaklasimidir.[9] Bu yaklasimin dogru sonuglar iiretebilmesi i¢in
oncelikle iyi tanimlanmis ve igerisinde ¢ok sayida veri bulunan bir veri setine sahip olmak

gerekmektedir.[10] Denetimli 6grenme yaklasimi kendi igerisinde iki ana gruba ayrilmaktadir.

Bunlar;
-Smiflandirma
-Regresyon
Sekil

goriilebilmektedir.

2.2 izerinden

smiflandirma ve regresyon yaklagimlarinin ¢alisma bigimi

-0.5 -0.4 -03 -0.2 -0.1 O 0.1 0.2

Siniflandirma

1 1 1 1 1 1 .
20 30 40 50 60 70 80 90 100

Regresyon

Sekil 2.2 - Smiflandirma ve Regresyon
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Glinlimiizde yaygin olarak problemlerin ¢oziimiinde kullanilan denetimli 0grenme
algoritmalar1 Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar agaglart (DT), K-En Yakin Komsu
Algoritmast (KNN), Naif Bayes (NB) ve Regiilasyon olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu
algoritmalardan tez c¢alismasi dahilinde kullanilanlar Yararlanlan Makine Ogrenmesi
Algoritmalar1 kisminda detaylandirilacaklardir.

Denetimsiz Ogrenme: Daha onceden etiketlenmis verilerin bulunmadig1 veri topluluklari
icerisinde daha once tespit edilmemis kaliplar1 arayarak veriler arasindaki iliskileri ortaya
cikarmaya calisan makine 6grenmesi teknigidir.[11] Denetimli 6grenmeye kiyasla daha fazla
yanilma pay1 olan sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir ¢linkii girilen verilerin kullanilan algoritmalar
sonucu verdigi ¢iktiy1 dogrulayabilecek bir etiketli veri toplulugu bulunmamaktadir.

Denetimsiz 6grenme altinda c¢alismalar genellikle kiimeleme, iliskilendirme yontemleri ile
yapilmaktadir.

Sekil 2.3 lizerinden kiimeleme yonteminin ¢alisma bi¢imi goriilebilir.

DENETIMSiZ OGRENME

Orijinal Veri Kiaimelestirilmis Veri

Sekil 2.3 - Kiimeleme
Sekil 2.4 {izerinden iligkilendirme yonteminin ¢alisma bi¢imi goriilebilir.

Sekil 2.4 - iliskilendirme
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Yar1 Denetimli Ogrenme: icerisinde hem etiketli hem etiketsiz verileri kullanarak, iki veri
tipini de bir araya getirerek bu durumun 6grenme davranislarinda ne gibi etkiler olusturdugunu
gozlemleyen ve bu gozlemler dogrultusunda yeni algoritmalar tasarlayan makine &grenmesi
bicimidir.[12] Etiketlenmemis verilerin az miktarda etiketlenmis veriler ile birlikte kullanilmasi
ogrenme dogrulugunda 6nemli gelismeler saglamaktadir.[13] Sekil 2.5 iizerinden yar1 denetimli

O0grenme yonteminin ¢alisma bi¢imi goriilebilir.

AAA
A v T ;
Az Etiketlenmemis
sayda , 4 Siniflandirici Verileri Qﬁ ﬁA Siniflandiriciy!
Etiketli A;‘ Optimizasyonu Sinflandramk o Yeniden Egitme
Veri Etiketleme

) Sekil 2.5 - Yar1 Denetimli Ogrenme [24]
Pekistirmeli Ogrenme: Bu 6grenme bigiminde herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢c duyulmadan,

sadece durumlarin gozlemlenmesi ve bu gozlemler lizerinden en dogru se¢imi yapma egilimli bir
O0grenme siireci mevcut. Bu 6grenme bi¢iminde, algoritmalarin icerisinde kullanildig: sistemler
tek bir duruma odaklandiriliyor bu da en yiiksek degerli 6diil olarak adlandiriliyor. igerisinde
bulundugu sistem eger en yiiksek degerden daha az bir deger ya da hi¢ 6diil degeri almadiysa bu
durum ceza alinmig gibi algilaniyor. Buradan da anlasildig1 gibi algoritma her zaman en iyi degeri
yakalamaya calismakta ve yakalayamadigi higbir durumu degerlendirmeye almamakta. Bu durum
neticesinde buradaki 6grenme durumu sonsuza yakin olarak adlandirilmaktadir. Ciinkii, her ortam
degisikliginde algoritmanin yapmasi gereken, cevre kosullarini tekrardan degerlendirerek en
yiiksek degerligi olan adimlar {izerinden ilerlemesi gerekmektedir. Sekil 2.6 pekistirmeli

O0grenmenin c¢aligmasini 6zetlemektedir.
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Sekil 2.6 - Pekistirmeli Ogrenme

2.2.3. Yararlamlan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu makalede sadece denetimli 6grenmede siniflandirma tekniginden yararlandigindan bu

baslik altinda sadece kullanilan denetimli 6grenme algoritmalarindan bahsedilecektir.

2.2.3.1. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi (SVM)

SVM, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir denetimli makine
ogrenimi algoritmasidir. Istatiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna dayali bir
algoritmadir. Bu tez calismasi igerisinde smiflandirma ihtiyact oldugundan SVM algoritmasi
siiflandirma alaninda kullanilacaktir. Siniflandirma igin bu algoritma, siniflandirilacak iki grup
arasinda bir sinir gizerek bu gruplar1 birbirinden ayirmaya odaklanmaktadir.[18] Bu sinir, iki
smifinda elemanlarina en uzak noktadan c¢izilmektedir. SVM algoritmasinin kullanilmasinda
saglanabilecek potansiyel avantajlar sunlardir;

. Yiiksek dogruluk orani

. Karmasik karar sinirlart modelleyebilme

o Cok sayida bagimsiz degisken ile ¢alisabilme

. Diger bircok yonteme gore asir1 oturma sorununun az olmast.

Sekil 2.7 SVM algoritmasinin siiflandirma i¢in ¢alisma seklini géstermektedir.
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Sekil 2.7 - Destek Vektor Makinesi Calisma Bicimi
SVM algoritmasi veri seti igerisindeki giiriiltiiden etkilenebilen bir algoritmadir. Eger veri

seti icerisindeki giirtiltli oran1 yiiksek ise, veriler birbirleri ile ¢akisacagindan, algoritma gruplar

arasi sinir1 ¢izmekte zorlanacagi igin basar1 oraninda diisiis meydana gelecektir.

2.2.3.2. Karar Agaci Algoritmasi (DT)

Karar agaclari, verilerin siirekli olarak bir parametreye gore boliindigii bir denetimli makine
Ogrenimi algoritmasidir. Karar agaci igerisinde bulunan ii¢ temel bilesen mevcuttur. Bu bilesenler
yapraklar, temel diigiim ve karar diigtimleri olarak adlandirilmaktadir. Yapraklar kararlar1 temsil
ederken, karar diiglimleri verilerin boliindiigii yerleri temsil etmekte, temel diigiim ise veri setini
en ¢ok agiklayacak veri {lizerinden tiim algoritmay1 baslatacak noktayi temsil etmektedir. Karar
Agaclar1 kendi basina bir yontem olarak kullanilabilmekte, bunun yaninda, Rastsal orman,

Gradyen Giiglendirme gibi farkli algoritmalar igerisinde de kullanilmaktadir. Sekil 2.8 Karar

EVET HAYIR

agacinin yapisini gostermektedir.

EVET HAYIR EVET HAY‘IR
» 4 » -

Yaprak Dugum Yaprak Duguam Yaprak Duguam Yaprak Duguam

Sekil 2.8 - Karar Agaci Yapisi
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2.2.3.3. Naif Bayes Algoritmasi (NB)

Naif Bayes, Bayes teoremine dayali olarak gelistirilmis bir makine O6grenimi
algoritmasidir.[20] Bayes teoremi bir degisken igin gegerli olan olasilik dagilimlari iginde kosullu
olasiliklar ve marjinal olasiliklar arasindaki iligskiyi gostermektedir. NB, veri kiimesi igerisindeki
bir eleman i¢in, her durumun olasiligin1 hesaplamakta ve bu hesaplanan olasiliklar tizerinden
degerlendirme yaparak en yiiksek degerlikte olana gore siniflandirma islemini yapmaktadir. NB

siniflandirmasinin formiile dokiilmiis hali agagidaki gibidir.

P(A|B) = P(Blﬁzg)P(A) (1)

Yukaridaki denkleme gore;

P(A|B): B durumu gergeklestigi zaman A durumunun ger¢eklesme ihtimalini gostermektedir.
P(B|A): A durumu gerceklestigi zaman B durumunun gerceklesme ihtimalini gostermektedir.
P(A): A durumunun gergeklesme ihtimalini gostermektedir.

P(B): B durumunun gerceklesme ihtimalini gostermektedir.

2.2.3.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN)

KNN algoritmasi, benzer verilerin birbirine yakin oldugunu varsayarak bu varsayim
tizerinden ilerleyen bir denetimli makine 6grenimi algoritmasidir. Bu algoritma, veri setine
eklenecek bir verinin hali hazirda veri setinde bulunan diger verilere olan uzakligini hesaplamakta
ve bu hesaplama sonucunda veriyi siniflandirmaktadir. Bu algoritmada izlenecek adimlar su

sekildedir;

o K parametresinin degeri belirlenir.

° Yeni verinin, mevcut verilere olan uzakliklar1 tek tek hesaplanir,
. Hesaplanan uzakliklar igerisinden en yakin k komsu ele alinir.

. Yeni veri bu komsulara gore etiketlenir

Yukarida siralanmis olan algoritma adimlarii Sekil 2.9 gbrsel olarak ifade etmistir.
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Sekil 2.9- KNN Algoritmasi

2.2.3.5. Rastsal Orman Algoritmasi (RF)

Rastsal Orman Algoritmasi, igerisinde birden fazla karar agacini kullanarak siiflandirma
sonucunu iyilestirme hedefi gliden bir algoritmadir. Algoritma igerisinde kullanilacak aga¢ sayisi
parametriktir.[16] Bu parametre kapsaminda olusan karar agaglar1 veri seti icerisinden Rastsal
olarak se¢ilmis veri kiimeleridir. Rastsal olarak segilen alt veri kiimeleri iizerinde egitim
gerceklesir ve her bir karar agaci tizerinde tahmin etme yapilir. Yapilan bu tahminler sonucunda
en yiiksek basar1 orani olan karar agaci ve tahmini sonug olarak se¢ilmektedir. Sekil 2.10 iizerinde

RF algoritmasinin ¢alisma yontemi gosterilmistir

Ornek
Rastgele Orman /A_,,,./“"' / ,,‘\\;_\7\\7
A—"”"x,/ V e~ NS
/0@\(\‘3\;» > /o%}\g
/¢C§D b, \ \ m / / % == Q\/(/O\ CZJ_\ \ b
S dd &b & o > & é »’d o S5 d o o'd
Agac- 1 Agac-2 Agac -3
Sinif 1 Sinuf 2 Simif 3

' |
Cogunluk Oylamas: |

| Son Sinif

Sekil 2.10 - Rastsal Orman Calisma Yontemi
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2.2.3.6. Ekstra Agac Algoritmasi (ET)

Ekstra Aga¢ Algoritmasi, siniflandirma sonucunu ¢ikarmak i¢in birden fazla karar agacindan
gelen tahminleri birlestirerek, bu birlesim tizerinden siirecine devam eden bir algoritmadir. Rastsal
Orman algoritmasina benzerligi yiiksektir. Buradaki fark, ET igerisindeki karar agaclarinin
belirlenmesi ve yaratilmasit RF’e gore farklilik gostermesidir. ET, en iyi esik degerlerini bulmaya
calismak yerine, her 6zellik i¢in rastsal esikler kullanarak agacglar1 daha da rastsal hale getirmeye

odaklanmaktadir.

2.2.3.7. Torbalama Algoritmasi (BA)

Torbalama algoritmasi, asirt uyumu 6nlemek amaci ile 1994 yilinda Leo Beiman tarafindan
Onerilen bir algoritma olarak literatiire girmistir. Torbalama algoritmasi, mevcuttaki bir veri seti
icerisinden se¢ilmis olan egitim seti iizerinden, yeni egitim setleri lireterek 6greniciyi tekrardan
egitme egiliminde bulunan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Egitim kiimesi, n adet 6rnekten
olusmus bir egitim setinden yine n 6rnekli bir egitim seti yerine konularak rastgele bir bi¢imde
iiretilmektedir. Secilmis olan her bir 6rnek, tekrar geri egitim setine konulmaktadir. Sekil 2.11
torbalama algoritmasinin ¢aligma mantigini géstermektedir. Burada da goriilebilecegi gibi Her bir
secilmis 6rnek en son bir agsamada toplanir, sonrasinda toplanmis olan ornekler tizerinden tahmin

etme yapilmaktadir.

Sekil 2.11 - Torbalama Algoritmasi

2.2.3.8. Gradyan Artirma Algoritmasi (GBA)

GBA, smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilabilen bir makine
ogrenmesi algoritmasidir. GBA, zayif tahmin modellerini bir araya getirip, karar agaclarinin

olusturdugu bir model olusturur ve olusturulan bu model {izerinden sonuglar alir.
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2.2.3.9. Yapay Sinir Ag1 (ANN)

Yapay sinir aglari, insanlarda bulunan biyolojik sinir aglarindan esinlenen modellerdir. Bu
modellerde tipki biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi birbirine bagli ve iletisim halinde olan
diigiimler kullanilmaktadir. Bu diigiimler birbirleri arasinda sinyaller gondererek iletisim kurar.
Yapay sinir aglarinda kurulan yapiya gore sinyaller giris katmanindan son ¢ikis katmanina taginir.
Kurulan yapay sinir aglarinda, katman sayis1 ve bu katmanlarin 6zellikleri 6zellestirilebilir.
Agirliklar, katmanlarin ka¢ diiglimden olusacagi ve hangi fonksiyonlarla hesaplanacagi gibi

Ozellikler belirlenebilir.

2.3. Derin Ogrenme

2.3.1. Derin Ogrenme Tanimi ve Amaci
Derin 6grenme, makine 0grenmesinin bir alt smifi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Derin
o0grenmeyi makine 6grenmesinden ayiran en temel fark, derin 6grenme yontemlerinin biiyiik

veriler i¢in daha uygun olmasi ve biiyiik veriler lizerinde daha iyi sonuglar vermesidir.[25]

2.3.2. Derin Ogrenme Mimarileri
Derin dgrenme ydntemleri, mimari agisindan {ice ayrilmaktadir. Bu mimariler; Derin Inang
Aglar1 (DBN), Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

2.3.2.1. Derin Inanc Aglar1 (DBN)

Kisitl Boltzmann Makinesi (RBM), siniflandirma, 6zellik 6grenme, regresyon gibi islemlerin
yapilabilmesi i¢in Hinton tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Bu algoritma, derin inang
aglarinin yapi tasini olusturmaktadir. RBM iki katmandan olusmaktadir. Bunlardan ilki girdi
katmani, ikincisi ise gizli katmandir. Derin inang aglar1 ise RBM yiginindan olusan bir tasarimdir.
DBN, goriintii tanilama, video dizileri, hareket yakalama ve konugma tanima gibi farkli alanlarda

kullanilabilir. Asagidaki Sekil 2.12 derin inang¢ aglarinin 6rnek bir mimarisini géstermektedir.
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Sekil 2.12 - Derin inan¢ Aglar1 Mimarisi

2.3.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Kovoliisyonel Sinir Aglar1 genellikle goriintii analizi i¢in kullanilmaktadir. Goriintii
icerisindeki nesnelerin ve objelerin ayristirilmasina yardimcr olmaktadir. Kenar bulma, piksel
ekleme, kaydirma ve havuzlama gibi adimlardan olugsmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglar1 daha
cok yliz tanimlama, belge analizi, gri alanlar, reklamlar ve tarihi eserlerin ayristirilmasi gibi

alanlarda kullanilmaktadir. Sekil 2.13 o6rnek bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisini

gostermektedir.
f []% [
<] . & =
‘ =] « /H \ NC 3 Sae
T A = F—AH X
] T A | | |'S—, | H A
L Tt e ], N s LJ |
f | &)
— Bc—0
GiRDI KONVOLOSYON + RELU ~ HAVUZLAMA KONVOLUSYON +RELU  yavUZLAMA DUZLESTIRME ;i’,_"i:f.‘:‘ SOFTMAX
\ I\ ; )
. ) 4
OZELLIK OGRENME SINIFLANDIRMA

Sekil 2.13 - Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Mimarisi [27]

2.3.2.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Geleneksel tekrarlayan sinir aglari, dnceki ¢iktilarmni tekrardan girdi olarak kullanan bir sinir
aglar1 yapisidir. Gegmis bilgileri de dikkate alarak hesaplama yaptigindan dolayi iiretilen sonuglar
basarilidir. Bu durum ayni1 zamanda islem sayisini arttirdigindan dolay1 hesaplamalarin

yavaglamasina neden olmaktadir. Genellikle konusma tanima, borsa tahmini, siniflandirma gibi
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alanlarda aktif olarak kullanilabilmektedir. Sekil 2.14 {izerinde tekrarlayan sinir aglart mimarisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.14 - Tekrarlayan Sinir Aglar1 Mimarisi [33]

2.3.3. Yararlamlan Derin Ogrenme Yontemleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, derin 6grenme mimarilerinden biri olan RNN mimarisinin
farkli yontemleri ile ¢alismalar yapilarak sonuclar elde edilmistir. RNN’ye ek olarak ANN yapist
kurularak bu yapi lizerinden de sonuglar alinmistir. Calisma igerisinde kullanilan RNN yontemleri
sunlardir; Uzun Kisa-Siireli Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) ve Basit
Tekrarlayan Sinir Ag1 (SRNN).

2.3.3.1. Uzun Kisa-Siireli Bellek (LSTM)

LSTM algoritmasi, 6zel bir Tekrarlayan Sinir Ag: tiiriidiir. Bu tiir ilk olarak Hochreiter &
Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. RNN yapilari kisa siireli hafizaya sahip olduklari i¢in
buradaki dezavantaji1 ortadan kaldirmak i¢in ileri siiriilen bir yapidir. RNN ile karsilastirildiginda,
LSTM'ye giris kapist ve unutma kapisinin eklendigi goriilmektedir. [21] LSTM, daha once var
olan algoritmalara gore karmasik problemleri ¢ozme yetenegine sahiptir. Ayni zamanda daha hizli
ogrenebilmekte ve daha basarili sonuglar vermektedir. [22] Bu ¢alismada kullanilan LSTM yapisi
3 katmandan olusmaktadir. Bunlardan ilki 64 boyutlu LSTM katmanidir. ikincisi, 8 boyuttan
olusan yogun bir katmandir. Son katman, ¢iktilar1 eslemek igin yine sigmoid aktivasyon islevini
kullanan yogun bir katmandir. Ag kurulumu tamamlandiktan sonra, “adam” optimize edicisi ve
“ikili capraz entropi” kayip fonksiyonu modele eklenip derleme islemi yapilmistir. Derleme adimi1
tamamlandiktan sonra, olusturulan ag, 100 period ve 32 yigin boyutu ile ¢alistirilarak tahminler

iretilmistir.
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2.3.3.2. Gecitli Tekrarlayan Birim (GRU)

GRU algoritmasi, standart Tekrarlayan Sinir Ag1 modellerinin gelistirilmis bir versiyonudur.
Yapi olarak LSTM algoritmasina benzer. LSTM algoritmasinin aksine, ii¢ kap1 kullanir. Bunlar,
Giincelleme Gegidi, Sifirlama Kapisi ve Mevcut Bellek Getirileridir. LSTM'ye gore daha az
sayida kap1 kullanarak ¢aligmasi sayesinde LSTM'ye gore daha hizli ¢alisir. [21] Bu ¢alismada
kullanilan GRU yapis1 3 katmandan olusmaktadir. Bunlardan ilki 64 boyutlu GRU katmanidir. Bu
katman iizerinde asir1 oturmay1 &nlemek icin 0,2 orani ile seyreltme eklenmistir. Ikincisi, 8
boyuttan olusan bir yogun katmandir. Son katman, ¢iktilar1 eslemek i¢in yine sigmoid aktivasyon
islevini kullanmakta olan yogun katmandir. Ag kurulumu tamamlandiktan sonra, ‘“adam”
optimize edicisi ve “ikili ¢apraz entropi” kayip fonksiyonu modele eklenip derleme islemi
yapilmistir. Derleme adimi tamamlandiktan sonra, olusturulan ag, 100 period ve 32 y1gin boyutu

ile calistirilarak tahminler tiretilmistir.

2.3.3.3. Basit Tekrarlayan Sinir Ag1 (SRNN)

Basit RNN algoritmasi, RNN modelinin standart bir algoritmasidir. RNN modellerinde,
cikiglar tekrar giris degerlerine geri beslenir. Basit RNN modelimiz bir tiir ¢coktan bire RNN'dir.
Birden fazla girdi alir ve tek ¢ikt1 liretir. Bu ¢alismada kullanilan Basit RNN yapis1 3 katmandan
olusmaktadir. Bu katmanlardan ilki 64 boyutlu Basit RNN katmanidir. Bu katmana asir1 oturmay1
onlemek icin 0,2 orani ile seyreltme eklenmistir. Ikinci katman, 8 boyuttan olusan yogun bir
katmandir. Son katman, ¢iktilar1 eslemek i¢in sigmoid aktivasyon islevini kullanan yogun bir
katmandan olusmaktadir. Basit RNN ag1 tanimlandiktan sonra, “adam” optimize edicisi ve “iKili
capraz entropi” kayip fonksiyonu modele eklenip derleme islemi yapilmistir. Derleme adimi
tamamlandiktan sonra, olusturulan ag, 100 period ve 32 y1gin boyutu ile ¢alistirilarak tahminler

iiretilmistir.

2.4. Literatiir Arastirmasi

Bu bolimde tez c¢alismasinda yapilan literatiir arastirmasimna ve ilgili caligmalara
deginilmistir.

Moro, Laureano ve Cortez pazarlama kampanyalarini yapmak icin kendi iletisim merkezini
kullanan bir Portekiz bankasi iizerinden gergek diinya verileri elde etmislerdir. Burada 2008 ile
2010 yillar1 arasinda toplamda 17 kampanya sonucunda elde edilen 79354 kisiye karsilik gelen
bir veri seti elde edilmistir ve bu veri seti i¢erisinde her bir kisi igi 59 adet girdi mevcuttur. Elde
edilen ilk veri seti icerisinde iki adet ¢ikti elde etmislerdir, bunlar; iletisime gecilen kisinin

kaydolup olmadig1 ve ne kadar iicret yatirdigidir. Fakat ¢calismalarinda kullanmak i¢in ne kadar
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ticret yatirdigi ¢iktisi dikkate almamislar ve sadece vadeli mevduata kaydolup olmadiklar
iizerinden ilerlenmistir. Sonraki agamalarinda 79354 adet ulasilan kisi bilgisi igerisinden kesinlik
belirtmeyen veriler ¢ikartilmis ve bu say1 55817 kisiye kadar diisiiriilmiistiir. Bu veri seti iizerinde
Naif Bayes ve Karar Agaci algoritmalarini ¢alistirmiglar ve bazi sonuglara ulagmiglardir. Fakat
ulagilan sonuglarin daha da iyilestirilebilecegini diisiiniip, girdi sayisini diisiirmiislerdir. Bu girdi
sayilarini distirtirlerken, girdilerin sonuca olan etkilerine bakmiglardir. Bu c¢alisma sonrasinda
girdi sayisini yar1 yariya bir oranda diislirmiislerdir. Sonrasinda elde edilen yeni veri seti
iizerinden, Naif Bayes, Karar Agaci ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarini ¢alistirarak belirli
sonuglar elde etmislerdir. Elde edilen sonuglarin, veri setinin eski versiyonlarinda elde edilen
sonuglar ile karsilastirmasini yapip, izledikleri modelin dogrulugunu ispatlamislardir [6].

Moro, Cortez ve Rita, bu ¢alismada Portekiz bankasi iizerinden May1s 2008 ile Haziran 2013
yillar1 arasinda yapilan toplamda 52944 adet telefon goriigmesi i¢eren bir veri seti hazirlamislardir.
Elde ettikleri veri setini, sosyal ve ekonomik etkenleri de goz oniine alarak 6rnegin, enflasyon
orani, igsizlik orani gibi bilgilerle genisleterek 150 girdili bir veri seti haline getirmislerdir. Daha
sonra c¢alismalarinda algoritmalarin1 kullanmak i¢in bu veri setini toplamda 22 Ozellige
diisiirmislerdir. Bu diisiirme islemi sirasinda, 6ncelikle domain bilgisine dayali olarak manuel bir
eksiltme yoluna gitmislerdir, bu islemi 14 soru hazirlayarak bunlarin cevaplar1 iizerinden
saglamislardir. Tkinci bir adim olarak, otomatik secim yaklasimini uygulamislardir. Bu ikinci adim
sonucunda ellerinde toplamda 22 adet 6zellik kalmistir. Calismalarinda toplamda 4 adet veri
madenciligi yontemi kullanmiglardir, bu yontemler, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Sinir Aglar1
ve Karar Destek Vektor algoritmalaridir. Kullanilan bu algoritmalar1t AUC ve ALIFT sonuglari
iizerinden birbirleri ile karsilastirmislar ve en bagarili yontemin Sinir Aglar1 yontemi oldugu
sonucunu elde etmislerdir [5].

Zeinulla, Bekbayeva ve Yazici, banka tele-pazarlama ile ilgili siniflandirma modellerini
karsilastiran kapsamli ve siniflandirma yontemlerinin birbirleri ile karsilastirildigr etkili bir
calisma sunmuslardir. Bu c¢alisma icerisinde hem derin 6grenme algoritmalart hem de makine
Ogrenimi algoritmalari lizerinde ¢alisarak veri seti lizerinde her bir algoritma i¢in basar1 oranlari
elde etmisler ve bu basar1 oranlarima gore kiyaslamalar yapmislardir. Calisma igerisinde
kullandiklar1 algoritmalar sunlardir; Naif Bayes, Yapay Sinir Aglari, Rastsal Orman, Destek
Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsu. Yaptiklari ¢alisma sonucunda, Rastsal
Orman makine 6grenimi algoritmasinin digerlerine oranla daha iyi sonug verdigi goriiliirken en
diisiik basar1 oranin1 Lojistik Regresyon algoritmast ile elde etmislerdir [13].

Asare-Frempong ve Jayabalan, banka tele-pazarlama veri seti iizerinde ¢aligsma yaparak farkli

makine 6grenimi algoritmalarini bu veri seti iizerinde ¢alistirmis ve basar1 oranlarini gosteren bir
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caligma yapilmistir. Bu caligmada, Cok Katmanli Algilayict Sinir Agi, Karar Agaci, Lojistik
Regresyon ve Rastsal Orman makine 6grenimi algoritmalar1 lizerinde deneyler yapmislar ve
belirli basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bu dogrultuda bu makine 6grenimleri ile alinan sonuglarin
dogruluk degerlerine bakildiginda, en iyi sonucu Rastsal Orman makine 6grenimi algoritmasi
verirken en diisilk dogruluk payma ait yontem Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag1 algoritmasi
olmustur. Genel olarak dogruluk paylarina gore siralandiginda algoritmalarin dogruluk oranlari
biiyiikten kiiglige siralandiginda siralama su sekilde olmaktadir. Rastsal Orman, Karar Agaci,
Lojistik Regresyon ve Cok Katmanli Algilayici Sinir Agi. Ayni zamanda bu calisma igerisinde
ozellikler igerisindeki degerlerde incelenmistir [15].

Cherif ve dig [16], banka tele-pazarlama veri seti tizerinde ¢alisma yapan diger makaleleri
incelemigler ve diger ¢alismalara ek olarak yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasim
dogrultusunda, ilk olarak veri seti igerisinde kullanilan 6zellikler, sayisal 6zellikler, kategorik
ozellikler ve Olgiilebilir degerler olarak ayrilmistir. Sayisal 6zelliklerin her biri i¢in varyant,
standart sapma ve ortalama gibi parametreleri hesaplanmis, kategorisel 6zellikleri kendi igerisinde
ii¢ gruba ayrilmistir. Ayni zamanda Olciilebilir degerleri sira numaralarina gore degistirerek,
sayisal Ozellikler de oldugu gibi hesaplama yapilmistir. Son olarak bazi 6zellikler igerisinde
bulunan “bilinmeyen” olarak tanimlanmis veriler, ortalama degerler ile degistirilmistir. Daha
sonrasinda elde edilen en son veriler ilizerinden ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak
belirli sonuglar elde edilmistir.

Islam, Arifuzzaman ve Islam, c¢aligmalarinda Moro ve digerlerinin hazirladig1 veri setini
kullanmiglardir [5]. Bu veri setinin kendi igerisinde dengesiz bir veri seti oldugundan dolay1
caligmalarinda SMOTE yoOntemini bu veri seti lizerinde uygulamiglar ve veri setini dengeli bir
hale getirmislerdir. Ayn1 zamanda veri seti igerisinde var olan 6zelliklerin 6nem derecelerini
analiz etmislerdir. Daha sonra elde ettikleri sonuglari, farkli Naif Bayes algoritmalar: ile
calistirarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f1-6l¢iim degerleri elde etmislerdir. Elde edilen
degerler sonucunda Gaussian Naif Bayes algoritmasinin, Cok terimli Naif Bayes ve Bernoulli
Naif Bayes algoritmalarina kiyasla daha yiiksek dogruluk degeri verdigi goriilebilmektedir [17].

Kim, Lee, Jo ve Cho calismalarinda Moro ve digerleri [5] tarafindan hazirlanmis olan veri
seti lizerindeki nitelikleri ve hiyerarsik Ozellikleri baz alarak bir Derin Evrisimli Sinir Ag1
hazirlamiglardir. Hazirladiklar: bu yapi ile aldiklari sonucu, karar agaci, Destek Vektor Makinesi,
Naif Bayes gibi cesitli makine Ogrenmesi yontemleri {izerinden alinan sonuglar ile
karsilastirmislardir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda hazirladiklar1 Derin Evrisimli Sinir Ag1
yapisinin diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigini gérmiisler ve

belgelemislerdir. Hazirladiklar1 bu yeni modelin, finansal alandaki ¢aligsmalarda diger algoritmalar
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ile birlikte kullanilabilecegini 6ne siirmiislerdir [28].

Hassan, Rodan, ve Salem calismalarinda Moro ve digerleri [5] tarafindan hazirlanan veri seti
tizerinde veri madenciligi tekniklerini kullanarak kapsamli bir ¢aligma yapmislardir.
Caligmalarinda Destek Vektor Makinesi, Naif Bayes, Karar Agaci, Lojistik Regresyon, K en
Yakin Komsu ve Sinir A8 gibi farkli makine o6grenmesi yontemlerini kullanmislardir.
Modellerini degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisini kullanarak sonuglari not etmislerdir. Elde
edilen sonuglar1 karsilagtirdiklarinda, Lojistik Regresyon algoritmasmin en yiiksek sonucu
verdigini, Naif Bayes ve K en Yakin Komsu algoritmalarinin ise en diisiik sonuglar1 verdikleri
gozlemlenmistir [14].

Puteni, Dewiani ve Tahir, ¢alismalarinda Moro ve digerleri [5] tarafindan hazirlanan veri
setini baz alarak, Cok Katmanli Algilayici Sinir Aglar1 (MLPNN) ve Radyal Temel Fonksiyon
Sinir Ag1 (RBFNN) yontemlerini kullanarak belirli sonuglara ulasan bir ¢calisma hazirlamiglardir.
Yontemleri kullanmadan 6nce veri setini dengelemek amaci ile 41188 olan veri sayisini 15713°e
diistirdiikleri goriilmektedir. Veri kiimesi igerisindeki veri sayist diisiiriildiikten sonra yine veri
seti lizerinde 6zellik se¢imi yontemini uygulamiglar ve 6zellik sayisim1 14’e diigiirmiislerdir. Bu
islemi uygularlarken en yiiksek agirligi olan 14 6zellik secilmistir. On isleme adimlar1 bitirildikten
sonra MLPNN ve RBFNN yontemleri ile sonuglar etmislerdir. Calisma sonucunda elde edilen
sonuglar, RBFNN yonteminin MLPNN yontemine kiyasla daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir [29].

Bu ve digerleri, ¢alismalarinda tele-pazarlama kampanyalari kapsaminda optimum tutma
siiresini incelemislerdir. Incelemelerini yaparlarken alt1 ana durum iizerine y&nelmislerdir. Bu
durumlardan bazilar1 su sekildedir; miisterinin ¢alan telefonu hemen a¢gmasi, hemen reddetmesi,
uzun siire caldiktan sonra a¢masi, telefonu acip hi¢ cevap vermeden operatoriin kapatmasini
beklemesi vs. Yaptiklar1 ¢alisma igerisinde operatoriin toplam ¢alisma siiresi, toplam yapilan
arama sayisi, ¢agri siiresi, bekleme siiresi, konusma siiresi gibi parametreleri géz Oniinde
bulundurmuslardir. Calisma sonucunda gelistirdikleri model ile optimal tutma siiresini 20 ile 40
saniye arasinda hesaplamiglardir ve tele-pazarlama ile ugrasan firmalara bu aralikta tutma
stirelerinin daha efektif oldugunu ve bu araliklar1 kullanmalar1 yoniinde tavsiyede bulunmuslardir
[30].

Cetiner ve Sahingoz, yazilim hata tahminleri tiretmek igin farkli makine Ogrenmesi
yontemlerinin kullanildigi ve basar1 oranlarinin birbirleri ile karsilastirildigi bir calisma
yapmiglardir. Bu ¢alisma kapsaminda bir model gelistirmislerdir. Bu model dahilinde, veri setleri
iizerine PCA yontemini kullanarak ve kullanmadan sonuglar elde etmisler sonrasinda elde edilen

sonuglar1 birbirleri ile karsilastirarak PCA’nin etkisini de caligmalarinda gostermislerdir.
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Calismalarinda kullandiklart makine 6grenmesi yontemleri su sekildedir; Karar Agaci, Destek
Vektor Makinesi, Naif Bayes, K en Yakin Komsu, Rastsal Orman, Ekstra Agag, Adaboost,
Torbalama ve Cok Katmanli Algilayici. Calismalarinda birden fazla veri seti kullanmislar ve hepsi
tizerinde ilgili makine 6grenmesi yontemleri ile sonuglar elde etmislerdir. Calisma sonuglarinda
goriilmiistiir ki, en iyi dogruluk degerini Rastsal Orman algoritmasi gdstermistir. Aynit zamanda

verisetleri lizerinde PCA yonteminin uygulanmasi da dogruluk degerlerini arttirmistir [31].

2.5. Veri Seti

Veri, belirli ya da belirsiz konular iizerinde gozlem yolu ile elde edilen 6zellikler veya
bilgilerdir. Ornegin, bir kisinin sosyal medya iizerinde yaptig1 her hareket bir veridir. Veriler tek
baslarina anlam ifade edebilir ya da diger veriler ile birlestirilerek belirli anlamlar ¢ikartilmasinda

yardimci1 olabilir. Veri seti ise bir konu iizerinde biriktirilen veri toplulugudur.

2.5.1. Yararlanilan Veri Seti

Veri seti, bir konu hakkinda toplanan islenmis ya da islenmemis verilerin bir araya
getirilmesiyle olusan veriler biitiiniidiir. Internet araciligi ile her konu 6zelinde farkli farkli veri
setlerine ulasmak miimkiindiir. Siradan bir kisi bir konu hakkinda veri seti olusturabilecegi gibi
bir kurum ya da firma kendi calisti§1 alanda veri setleri olusturabilmektedir. Giiniimiizde veri
madenciliginin 6neminin artmasi ile her kurum veya firma kendi veri setlerini hazirlayip bu veri
setlerini anlamlandirarak bunlar dogrultusunda yeni iiriinler ya da kampanyalar {iretip dogru
kisilere pazarlamaya calismaktadirlar. Bu sayede hem zamandan tasarruf hem de is giliciinden
tasarruf saglamaktadirlar.

Bu tez ¢alismasi igerisinde Kaliforniya Universitesi, Makine dgrenmesi havuzu igerisinde
bulunan ger¢ek datalar kullanilmistir. Bu datalar Portekiz Bankacilik Kurumu’nun direkt
pazarlama yontemleri ile 2008 ile 2013 yillar1 arasinda aldigi sonuglari igerisinde
barindirmaktadir. Bu veri seti kullanicilar ile yapilan telefon goriismelerine dayanmakta olup, veri
setinin amaci kullanicinin bir vadeli mevduata iiye olup olmayacagini siniflandirmaktir [5].

Kullanilan veri setinin 6zellikleri Tablo 2-1’de gosterilmistir.

Tablo 2-1-Veri Seti Bilgisi

OZELLIK OZELLIK VERI BASARILI | BASARISIZ | BASARI

SAYISI(GIRDI) | SAYISI(CIKTI) | SAYISI VERI VERI SAYISI | ORANI (%)
SAYISI

20 1 41118 4640 36548 11,28

Tablo 2.1 incelendigi zaman veri seti icerisinde toplamda yirmi bir 6zellik bulundugunu

ve bu yirmi bir 6zellikten yirmi tanesinin girdi kalan bir tanesinin ise siniflandirma sonucunun
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gosterildigi ¢ikt1 oldugu goriilmektedir. Veri seti igerisinde toplamda 41118 veri bulunmakta olup

bunlardan 4640 tanesi basarili olarak siniflandirilmis geri kalan 36548 tanesi basarisiz olarak

siniflandirilmigtir. Genel tabloya bakildiginda basari oraninin yilizde 11,28 oldugu goze

carpmaktadir.

2.5.2. Yararlamlan Veri Setindeki Ozellikler

Bir onceki bolimde genel bilgileri verilen veri seti igerisinde kullanilan o6zellikler ve

ozelliklerin agiklamalar1 Tablo 2-2 igerisinde gosterilmektedir.

OZELLIK
Age
Job

Marital
Education
Default
Housing
Loan
Contact
Month

Day_of week
Duration
Campaign
Pdays

Previous

Poutcome

Emp.var.rate
Cons.price.idx
Cons.conf.idx

Euribor3m

Nr.employed
y

Tablo 2-2 Veri Seti Ozellik Bilgileri

ACIKLAMA
Yas Bilgisi.
Aranan kisinin ig bilgisi
Aranan kisinin medeni durum bilgisi.
Aranan kisinin egitim bilgisi
Aranan kisinin hali hazirda kredi kullanimi var mi?
Aranan kisinin konut kredisi kullanim1 var mi1?
Aranan kisinin bireysel kredi kullanim1 var mi?
Kisi ile nasil iletisim kuruldugu bilgisi
Kisi ile en son hangi ay iletisim kuruldugu bilgisi
Kisi ile haftanin hangi giiniinde iletisim kuruldugu
bilgisi
Kisi ile kurulan iletisimin saniye cinsinden siiresi

Tgili kisi ile, kampanya bazinda kag kere iletisim
kuruldugu bilgisi

Kisi ile en son iletisim kuruldugundan beri gecen siire

Kisi ile daha dnce en son kampanya harici kag kere
iletisim kuruldugunun bilgisi

Kisinin daha 6nceki kampanyalardan faydalanma
durumu

Ug aylik siirede istihdam degisim orani
Aylik tiiketici fiyat endeksi

Aylik tiiketici giiven endeksi

Giinliik bankalar arasi faiz orani

Ucg aylik calisan sayist

Kisinin abone olup olmadiginin bilgisi

Tablo 2 iizerinde veri seti igerisinde kullanilan ozellikler ve bu oOzelliklerin kisa

aciklamalar1 bulunmaktadir. Ozelliklerin detayli agiklamalari yine bu boliim altinda verilecektir.

e Age: Bu sayisal 6zellik, temas kurulan miisterinin yas bilgilerini temsil eder.
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e Job: Bu kategorik 6zellik, temas kurulan miisterinin "teknisyen"”, "hizmetler",
"yonetici" gibi is bilgilerini temsil eder.

e Marital: Bu kategorik ozellik, temas kurulan miisterinin "evli", "bosanmis",
"bekar", "bilinmiyor" gibi medeni durumunu temsil eder.

e Education: Bu kategorik 6zellik, temas kurulan miisterinin "temel 4 yillik", "lise",
"iniversite diplomas1" gibi egitim durumunu temsil eder.

e Default: Bu ozellik, iletisime gegilen miisterinin 6demekte basarisiz oldugu
herhangi bir krediye sahip oldugunu gosterir.

e Housing: Bu 6zellik, miisterinin herhangi bir aktif konut kredisine sahip oldugunu
gosterir.

e Loan: Bu 6zellik, miisterinin herhangi bir aktif kisisel kredisi oldugunu gosterir.

e Contact: Bu 0zellik, miisteri ve ¢cagr1 merkezi temsilcisi arasindaki iletisim yolunu
temsil eder.

e  Month: Bu 6zellik, miisteriyle yilin son iletisim ayin1 temsil eder.

e Day of week: Bu ozellik, haftanin son iletisim giiniinii temsil eder

e Duration: Bu sayisal 6zellik, miisteri ile son temas siiresini saniye cinsinden temsil
eder.

e Campaign: Bu sayisal ozellik, ilgili kampanya i¢in miisteri ile ka¢ kez iletisime
gecildigini gosterir.

e Pdays: Bu sayisal 6zellik, mevcut kampanyadan 6nce miisteriyle en son iletisime
gecildikten sonra kag giin gectigini temsil eder. 999 degeri, miisteriyle daha 6nce hi¢bir
iletisim olmadig1 anlamina gelir.

e Previous: Bu sayisal 6zellik, mevcut kampanyadan 6nce miisteri ile kag kez iletisim
kuruldugunu gosterir.

e Poutcome: Bu kategorik 6zellik, miisterinin 6nceki kampanyadan fayda sagladigini
temsil ediyor

e Emp.var.rate: Bu sayisal ozellik, miisteri ile iletisime geg¢ildiginde yilin son
ceyreginde istihdam degisim oranindaki degisim miktarini temsil eder.

e Cons.price.idx: Bu sayisal 6zellik, miisteri ile iletisime gecildiginde yilin son ay1
icin tiiketici fiyat endeksini temsil eder. Bu 6zellik, miisteriler tarafindan bir sepet mal

icin 6denen fiyatlardaki degisiklikleri gosterir.
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e Cons.conf.idx: Bu sayisal 6zellik, miisteri ile iletisime gecildiginde yilin son ay1
icin tiiketici gliven endeksini temsil eder. Bu o6zellik, miisterinin mal satin alma
egilimini gosterir.

e FEuribor3m: Euribor, Euro Bankalararasi Faiz Oraninin kisa bir tanimidir. Bu
parametrede 3m, 3 aylik araligi kapsadigim1 gosterir. Bu oran Euro bdlgesi
bankalarindaki faiz oranlarina dayanmaktadir.

e Nr.Employed: Bu ozellik, yilin son ¢eyreginde istihdam edilen kisi sayisinin
oldugunu gosterir.

no

miisterinin vadeli mevduata abone olmadigi ve "1" miisterinin vadeli mevduata abone

e Y: Bu ikili 6zellik, miisterinin depozitoya abone olup olmadigini gosterir.

oldugu anlamina gelir.

Verilen detayli agiklamalar dogrultusunda, yukaridaki 6zelliklerin her biri siniflandirma

caligmalari sirasinda aktif olarak kullanilmaktadir. Veri seti icerisindeki 6zellikler ham bir sekilde

verildiginden ve bu ham halleri ile siniflandirma islemlerine elverisli olmadiklarindan, 6zelliklerin

karsiliklarindaki degerler etiket kodlamasi yapilarak sayisal alanlar ¢evrilmis ve bu sayisal

degerler tizerinden siniflandirmaya sokulmuslardir. Asagidaki Tablo 2-3 {izerinden siniflandirilan

ozellikler ve yeni degerleri goriilebilir.

Tablo 2-3 Ozelliklerin Degerleri ve Sayisal Karsihklari

JoB MARITAL EDUCATION DEFAULT HOUSING
housemaid 1 single 0 basic.4y 0 no 0 no 0
services 2 married 1 basic.6y 1 yes 1 yes 1
admin. 3 divorced 2 basic.9y 2 unknown 2 unknown 2
blue-collar 4 unknown 3 high.school 3
technician 5 professional.course 4
retired 6 university.degree S
management 7 unknown 6
self-employed 8 illiterate 7
entrepreneur 9
unknown 10
unemployed 11
student 12

MONTHS DAYS POUTCOME X, CONTACT
jan 1 mon 1. nonexistent 0 no 0 telepgone 0
feb 2 tue 2 failure 1 yes 1 cellular 1
mar 3 wed 3 success 2
apr 4 thu 4
may 5 fri 5
jun 6 sat 6 LOAN
jul & sun 7 no 0
aug 8 yes 1
sep 9 unknown 2

oct
nov
dec

Tablo 3, veri seti igerisinde bulunan job, marital, education, default, housing, months,

days, poutcome, loan, contact ve y 6zellikleri icin sahip olduklar1 verileri ve bu verilerin hangi

say1sal degerler ile degistirildigini gostermektedir.
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3. YONTEM

Bu tez igerisinde yapilan ¢alisma sirali sekilde gergeklesen adimlardan meydana gelmektedir.
Ilk yontem verilerin elde edilmesi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu calisma dogrultusunda
kullanilan verilerin elde edilmesi ve detaylar1 bir dnceki boliim olan “Veri Seti” boliimiinde
anlatilmistir. Burada veri seti kullanima alinmadan Once veri setinin tutarlilifi, igerisindeki
verilerin kalitesi ve tez ¢aligmasi ile ortiigmesi gibi konular goz dnilinde bulundurulmustur.

Veri seti bulunduktan sonraki adim, veri setini makine Ogrenmesi algoritmalarinin
caligabilecegi formata ¢cevirmek olmustur. Yine burada yapilan ¢aligsmalar bir 6nceki boliim olan
“Veri Seti” bolimi igerisinde anlatilmis olup, yapilan ¢alisma Tablo 3 {izerinde goriilebilmektedir.

Veri setinin hazirlanmasi agsamasi bitirildikten sonra, veri seti bir “python” kiitliphanesi olan
“pandas” sayesinde okunarak sisteme aktarilir. Bu aktarim yapildiktan sonra, veri seti igerisindeki
ozellikler girdi veya ¢ikt1 olarak sisteme tanitilarak isleme devam edilir.

Sonraki adimda girdi ve ¢ikti olarak sisteme tanitilan veriler normalizasyon islemine
alimmistir. Burada normalizasyon yapilmasinin amaci parametreler arasindaki genel biitlinliigiin
saglanmasinin istenmesidir.

Normalizasyon iglemi sonrasinda, tez calismasi i¢in kullanilacak olan makine 6grenimi
algoritmalarinin uygulamalar1 yapilmistir.

Makine Ogrenimi uygulamalarinin basarili bir sekilde bitmesi sonrasinda, K-Katlamali
Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak, tez icerisinde kullanilacak olan makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile birlikte egitime alinmistir. Burada kullanilan ‘K’ dinamik degeri 5 olarak
belirlenmistir.

Bu asamadan sonra elde edilen sonuglar Karisiklik Matrisi lizerinde gosterilmis ve sonrasinda
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik puanlari not edilmistir. Not edilen degerler En son asamada

birbirleri ile karsilastirilarak basar1 oranlar1 gézlemlenmistir.

3.1. Normalizasyon Islemi

Normalizasyon islemi, veriler arasindaki aykir1 verilerin islemler sirasinda bozulmalara yol
acmasini engellemek amaciyla yapilan bir islemdir. Normalizasyon isleminin yapilabilmesi igin
cesitli yollar bulunmaktadir. Bu ¢alisma igerisinde bu yollardan min-max normalizasyonu
yontemi kullanilmistir. Min-max normalizasyonu yontemi kullanilan en yaygin normalizasyon
yontemlerinden biridir. Bu normalizasyon yontemi ile, en diisiik deger 0 en yiiksek deger 1 olacak
sekilde biitliin veriler bu araliga yerlestirilmekte, sonrasindaki islemler hesaplamalarmma bu
normalize edilmis veriler lizerinden devam etmektedirler. Min-max normalizasyonunun denklemi
asagidaki gibidir;
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Xy = (Xo + Xmin)/(Xmax + Xmin) ()

Formiil igerisinde gosterilen ‘X0’ degeri veri seti igerisindeki isleme alinacak her bir 6zelligin
mevcuttaki degerini temsil etmektedir. ‘Xmin’ degeri, veri seti icerisinde ilgili 6zellik ile alakali
en kiigiik degerlige sahip olan verinin degerini temsil ederken, ‘Xmax’ degeri, veri seti icerisinde
ilgili 6zellik ile alakali en biiyiik degere sahip olan veriyi temsil etmektedir. Formiilde yapilan
islem, mevcuttaki 6zellik degerinden minimum o6zellik degeri ¢ikartilip, maksimum deger ile
minimum deger farkina bdliinmesi gerektigini gdstermektedir. Bu islem sonucunda ¢ikan deger,

normalize edilmis olan yeni 6zellik degeri olarak kaydedilmektedir.

3.2. SMOTE Uygulamasi

SMOTE teknigi, azinlik siifina yeni drnekler ekleyerek azinlik sinifim1 ¢gogunluk sinifiyla
esitleme yaklasimi sergileyen, kiime tabanli bir yiiksek hizda ornekleme teknigidir [19]. Bu
yaklagimin sonunda veri setinde azinlik olmadigi i¢in veri seti dengelenmektedir. Bu teknik ilk
olarak, Chawla ve digerleri [34] tarafindan tanitilmistir. Ayrica bu teknik, dengesiz veri setleriyle
basa ¢ikmak i¢in en yaygin olarak kullanilan tekniktir [35]. Veri setinin dengeli olmasi, iizerinde
calistirllacak algoritmalardan daha dogru sonuclar alinmasimi saglamaktadir. Bu tez ¢alismasi
icerisinde SMOTE teknigi, veri seti egitim ve test verilerine boliindiikten sonra egitim verilerine

uygulanmistir. Smote tekniginin basit ¢alisma mantig1 Sekil 3.1 tizerinde gosterilmektedir.

Orijinal Veri Seti Orneklerin Uretilmesi Yeniden Orneklendirilmis Veri Seti

Sekil 3.1 - SMOTE Teknigi

3.3. K-Katlamah Capraz Dogrulama (CV)

Bu calisma igerisinde veri setini egitim ve test verilerine ayirmak i¢i K-Katlamali Capraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Bunun sebebi bagka bir alternatif olan ayirma ydnteminin biiytik
sayida veri igeren veri setleri icin kullanish olmast ve test ve egitim oranlarinin manuel olarak
belirlenmesidir. Bu manuel belirlemelerde modelin egitim ve testlerinde bazi1 sapmalar meydana
gelebilmektedir. Bu caligmadaki veri setinin biiylikliigli géz Oniline alindiginda K-Katlamali
Capraz Dogrulama yontemi en dogru yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. K-Katlamali Capraz

dogrulama bir veri seti igcerindeki verilerin rastgele bir sekilde K adet esit pargaya boliinerek,
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boliinmiis olan bu gruplar tizerinden islemlere devam edilmesidir. Burada boliinen gruplardan bir
tanesi test i¢in kullanilirken geriye kalan K-1 tanesi ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Her bir grup
icin bu durum kaydirilarak tekrardan yapilir ve her bir grup i¢in farkli sonuglar elde edilerek, en
son asamada her grubun sonuclarinin aritmetik ortalamasi alinarak bir basar1 oran1 ortaya koyar.

Buradaki yapilan iglem Sekil 3.2 iizerinde gorsellestirilmistir.

Test (k-1) Bélimde Egitim

s | A

k-katlama

R

Sekil 3.2 - K-Katlamala1 Capraz Dogrulama Modeli

3.4. Kansikhk Matrisi (CM)

Karigiklik matrisi, makine 6grenimi simiflandirmalari i¢in kullanilan bir performans 6lgiim
yontemidir. Karigiklik matrisi Sekil 3.3 {izerinde goriilebilecegi gibi tahmin degerlerinin ve gergek

degerlerin dort farkli kombinasyonunu igeren bir tablo olarak gosterilmektedir.

Gercek Degerler
Pozitif (1)  Negatif(0)

Pozitif (1) TP FP

Negatif (0) FN N

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 3.3 - Karisikhik Matrisi
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Gergcek Pozitif (TP): Algoritma sonucunda aliman deger, orijinal deger ile aynidir.
Siniflandirma islemi dogru bir sekilde yapilmaistir.

Yanhs Negatif (FN): Algoritma sonucunda alinan deger, orijinal degerden farklidir.
Siiflandirma islemi yanlis bir sekilde yapilmistir.

Yanlis Pozitif (FP): Algoritma sonucunda alinan pozitif deger, orijinal degerden farklidir.
Burada yanlis bir siniflandirma islemi yapilmaistir.

Gercek Negatif (TN): Algoritma sonucunda elde edilen negatif deger, orijinal deger ile
aynidir. Siiflandirma islemi dogru bir sekilde yapilmistir.

Karigiklik matrisi iizerinden elde edilen sonuglar ile, kesinlik, duyarlilik, dogruluk ve f-

puani hesaplamalar1 yapilabilmektedir.

Dogruluk: Dogruluk degeri, toplamda dogru olarak tahmin edilen verilerin, veri seti
iizerindeki toplam veri sayisina orani ile bulunmaktadir.

Kesinlik: Kesinlik degeri, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten ne kadarinin
pozitif oldugunun oranini goésteren metriktir.

Duyarhhik: Duyarhilik degeri, gercekte pozitif olan degerlerin tahminler sonucunda ne
kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edildiginin oranini1 gésteren metriktir.

F1-Olciim: F1-Ol¢iim degeri, duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasini
gosteren metriktir. Bu metrik dengesiz veri setleri i¢in kullanighidir.

Bu degerlerin nasil hesaplandiklari, asagidaki formiiller ile gosterilmistir.

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN) 3)
Kesinlik = TP /(TP + FP) 4)
Duyarlilik = TP/(TP + FN) (5)

Kesinlik * Duyarlilik (6)

F1 — Ol¢ciim = 2
cum * Kesinlik + Duyarlilik
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4. ONERILEN MODEL

Yapilan c¢alismada, Onceki ¢aligmalar incelenmis, diger calismalarda kullanilan ve
kullanilmayan c¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygulanmis ve belirli
sonuclar alinmistir. Ayn1 zamanda dengesiz olan veri seti, SMOTE teknigi uygulanarak dengeli
bir hale getirilmis ve dengeli hali iizerinden tekrar ayn1 yontemler uygulanarak tekrardan sonuglar
alinmistir. Burada amaglanan, derin 6grenme ve makine grenmesi yontemlerinin birbirleri ile
karsilastirilarak, bu tarz veri setleri lizerinde nasil sonuglar aldigini gérmektir ve bu sonuglari
birbirleri ile karsilastirarak en basarili yontemi ve basarisiz yontemi bulmaktir. Bu sayede ileride
yapilan caligmalara yol gostererek, basarili olan algoritmalar iizerinden alinan sonuglarin nasil
daha 1y1 noktalara getirilebilecegine odaklanilabilir. Bu bdliim altinda bu tez calismasi

kapsaminda yapilanlar ve genel isleyis anlatilacaktir.

4.1. Modelin Akis Diyagram

Yapilan ¢alismalarda, cesitli teknikler kullanilmis olup, bu tekniklerin uygulanma siras1 Sekil

4.1 lizerinde gosterilmistir.

[ WVERI TOPLANMLA ASANMASI ]
[ WERI DUZENLEME ASANMASI ]
— - - -H

[ MORMALIZASYOM ] ——

| [ MNORMALIZASYOMN ]

W
[ SMOTE YOMNTEMI ]

|

k.

MAKINE OGREMMESI VE MAKINE OGREMNMES] VE
DERIMN OGRENME DERIM OGREMME
YOMNTENMLERIMIMN YOMNTEMLERIMIMN

UYGULAMMMASI UYGULANNMASI
v L4
DOGRULUK, DUYARLILIK, DOGR_U'—P K, DUYARLILIK,
KESIMLIK WVE F1-SKOR _ KESIMNLIK VE F1-SKOR
DEGERLERININ ELDE EDILMESI DEGERLERININ ELDE EDILMESI
e ,_a-"

~— .

SOMUCLARIM
KARSILASTIRILMASI

Sekil 4.1 - Kullamlan Model
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4.2. Modelde Kullanilan Teknoloji
Tez ¢aligmasi yapilirken, yazilim dili olarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri

ile ilgili calismalarda kiitiiphane desteklerinden dolay1 yaygin olarak kullanilan “Python” dilinden
ve ¢esitli kiitliphanelerinden yararlanilmigtir. Gelistirme ortami olarak “Anaconda Navigator”
araciligi ile “Spyder” kullanilmigtir. Kullanilan kodlama ve mimari o6zellikleri tensorflow alt
yapisina uygun bir sekilde kullanilmigtir. Calisma igerisinde yararlanilan kiitliphaneler su
sekildedir;

e Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in “sckit-learn” kiitiiphanesi,

e Dizi islemleri i¢in “numpy” kiitiiphanesi,

e Veri gorsellestirmeleri igin “mathplotlib” ve “seaborn” kiitiiphaneleri,

e Veri lizerinde islem yapmak i¢in “pandas” kiitithanesi,

e Derin 6grenme yontemleri i¢in “keras” kiitiihanesi kullanilmistir.
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5.

ALINAN SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELERI

Bu boliim altinda veri seti lizerinde dncelikle SMOTE teknigi ygulanarak ve uygulanmadan

alinan sonuglar ayr1 ayri ele alinarak kendi iglerinde karsilagtirllmistir. Sonrasinda genel olarak

alian sonuglar tizerinde SMOTE tekniginin etkisi yorumlanacaktir.

Sonu¢ -1

SMOTE ydntemi uygulanmadan orijinal veri seti lizerine uygulanan ¢esitli makine 6grenmesi

yontemleri ile alinan sonuglarin grafigi Sekil 5.1 iizerinde gosterilmektedir. Olusan grafik

izerinden sonuglar su sekilde yorumlanabilir;

En yiiksek dogrulugu (0,92) veren algoritmalar, Gradyen Artirma ve Yapay Sinir Aglart
algoritmalar1 olmustur.

En yiiksek kesinlik degeri (0,98) Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile elde edilmistir.
En yiiksek duyarlilik degeri (0,95) Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ile elde edilmistir.

En yiiksek F1-Ol¢iim degeri (0,95) Gradyen Artirma, Destek Vektér Makinesi, Ekstra
Agac ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri ile elde edilmistir.

En diisiik dogruluk degeri (0,86) Naif Bayes algoritmasi ile elde edilmistir.

En diisiik kesinlik degeri (0,91) Naif Bayes algoritmasi ile elde edilmistir.

En diistik duyarlilik degeri (0,91) K-En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makinesi
algoritmalari ile alinmstir.

En diisiik F1-Ol¢iim degeri (0,92) Naif Bayes algoritmast ile elde edilmistir.

Makine Ogrenmesi - Orijinal Veri

1,00
_ 095
E oae
S 030
5 075
§ 0,70
0.65
0.60
Rastee Grady
o | gl | o | Toal e Bty
Orman ¥ 8 gac

d
mDogruluk 089 08 089 092 090 091 089 | 091 | 092
mKesinlik = 094 091 097 097 098 097 094 @097 | 096
®Duyarllk 094 @ 093 091 094 091 094 094 093 | 095
F1-Olgim 094 | 092 @ 094 | 095 095 095 094 095 095

Sekil 5.1 - SMOTE Kullanilmadan Alinan Sonuglar — Makine Ogrenmesi
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Sonug¢ — 2

SMOTE yontemi uygulandiktan sonra c¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile alinan

sonuclarin grafigi Sekil 5.2 iizerinde gosterilmektedir. Olusan grafik tizerinden sonuglar su sekilde

yorumlanabilir;

Basari Orani

En yiiksek dogrulugu (0,91) veren algoritma, Ekstra Agac algoritmasidir.

En yliksek kesinlik degeri (0,95) Ekstra Agag algoritmasi ile elde edilmistir.

En yiiksek duyarlilik degeri (0,98), Destek Vektor Makinesi algoritmasi
uygulanarak elde edilmistir.

En yiiksek F1-Skor degeri (0,95), Torbalama ve Ekstra Aga¢ algoritmalar ile
alimmustir.

En diisiik dogruluk degeri (0,82) K-En Yakin Komsu algoritmast ile elde edilmistir.
En diisiik kesinlik degeri (0,84) K-En Yakin Komsu algoritmasi ile elde edilmistir.
En diisiik duyarlilik degeri (0,94) Karar Agaci algoritmasi ile elde edilmistir

En diistik F1-Skor degeri (0,89), K-En Yakin Komsu algoritmasi ile elde edilmistir.

Makine Ogrenmesi - SMOTE Uygulanmis

Grady
Rastge .

o | paves | KNN s T e | Agwe | ANN
Orman Y € gac

]

ocLUuounonowno

=l=l=l=f=I=l=R=l=
Do NNl LLD

B

W Accuracy = 0,88 0,84 0,82 0,90 0,85 0,90 0,88 0,91 0,86
M Precision = 0,93 0,87 0,84 0,90 0,85 0,94 0,92 0,95 0,86
m Recall 0,94 0,95 0,94 0,98 0,98 0,95 0,94 0,95 0,98

Sonu¢ — 3

F1-Olciim = 0,93 0,91 0,89 0,94 0,91 0,95 0,93 0,95 0,92

Sekil 5.2 - SMOTE Kullanilarak Alinan Sonuclar — Makine Ogrenmesi

SMOTE yo6ntemi uygulanmadan orijinal veri seti lizerine uygulanan ¢esitli derin 6grenme

yontemleri ile alinan sonuglarin grafigi Sekil 5.3 ilizerinde gosterilmektedir. Olusan grafik

iizerinden sonuglar su sekilde yorumlanabilir;

e En yiiksek dogrulugu (0,74) veren derin 6grenme yontemi GRU olmustur.

e En yiiksek kesinlik degeri (0,78) veren derin 6grenme yontemi GRU olmustur.

34



e En yiiksek duyarlilik degeri (0,92) veren derin 6grenme yontemi Basit RNN olmustur.
e En yiiksek F1-Olgiim degeri (0,84) GRU derin 6grenme yontemi ile elde edilmistir.

e En diisiik dogruluk degeri (0,67) Basit RNN ve LSTM yontemleri ile elde edilmistir.
e En diisiik kesinlik degeri (0,69) Basit RNN yontemi ile elde edilmistir.

e En diisiik duyarhilik degeri (0,91) LSTM ve GRU yontemleri ile elde edilmistir.

e En diisiik F1-Olgiim degeri (0,79) LSTM ve Basit RNN y&ntemleri ile elde edilmistir.

Derin Ogrenme - Orijinal Veri

1,00
0,95
a 0,90
—
=, 0,85
[y}
@ 0,80
=
3 0,75
L
0,70
0,65
0,60 - s
Dogruluk Kesinlik Duyarliik F1-Olglim
HLSTM 0,67 0,70 091 0,79
®m GRU 0,74 0,78 0,91 0,84
m SimpleRNN 0,67 0,69 0,92 0,79
Sekil 5.3 - SMOTE Kullanilmadan Alinan Sonuglar- Derin Ogrenme
Sonug¢ — 4

SMOTE yontemi uygulandiktan sonra ¢esitli derin 6grenme yontemleri ile alinan sonuglarin
grafigi Sekil 5.4 iizerinde gosterilmektedir. Olusan grafik iizerinden sonuglar su sekilde
yorumlanabilir;

e Tiim derin 6grenme yontemleri 0,87 ile ayn1 dogruluk degerini liretmistir.

e En yiiksek kesinlik degeri 0,88 ile LSTM ve Basit RNN yontemleri ile alinmustir.
e En yiiksek duyarlilik degeri 0,98 ile GRU yontemi ile alinmugtir.

e Tiim derin 6grenme yontemleri 0,92 ile ayn1 f1-6l¢iim degerini tiretmistir.

e En diisiik kesinlik degeri 0,87 ile GRU yo6ntemi ile alinmustir.

e En diisiik duyarlilik degeri 0,97 ile LSTM ve Basit RNN yontemleri ile alinmustir.
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Derin Ogrenme - SMOTE Uygulanmis

1,00
0,95
B 0,90
280
- 0,85
@
- 0,80
2 0,75
Ll
0,70
0,65
0,60 . - S—
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Olciim
mLSTM 0,87 0,88 0,97 0,92
mGRU 0,87 0,87 0,98 0,92
m SimpleRNN 0,87 0,88 0,97 0,92
Sekil 5.4 - SMOTE Kullanilarak Alinan Sonuglar- Derin Ogrenme
Sonu¢ — 5

SMOTE yontemi uygulandiktan sonra alinan sonuclar literatliirde ayni veri seti {lizerinde

yapilmis olan diger ¢alismalarin sonuglari Tablo 5-1 iizerinde karsilagtirilmistir. Ortaya ¢ikan

tablo su sekilde yorumlanabilir;

Literatiirdeki diger caligmalar iizerinde SMOTE teknigini uygulayan tek calisma
Islam ve digerleri [17] tarafindan yapilan ¢alismadir. Burada tek bir makine
ogrenmesi yontemi ile sonu¢ alinmistir. Bu veri seti iizerinde SMOTE ydntemi
uygulayan ikinci ¢alisma bu tez ¢alismasi olmustur. Bu ¢alisma igerisinde Islam ve
digerlerinin ¢aligmasina gore ¢cok daha fazla makine dgrenmesi ve derin 6grenme
yontemleri ile sonug¢ alinmustir.

Yapilan tez ¢alismast LSTM, GRU ve Simple RNN yontemleri ile sonug alan ilk
caligmadir.

Tez ¢alismasi igerisinde alinan sonuglar incelendiginde makine 6grenmesi yontemi
ile alinan onuglarda diger calismalara benzer sonuglar aldigir goriilmiistiir. Derin
O0grenme alaninda yapilan calismalarda karsilastirilacak, daha dnce yapilmis olan
bir ¢alisma olmadigindan basari oranlarinda bir karsilagtirma yapilamamustir.
Tabloya eklenmeyen fakat bu tez caligmasi kapsaminda yapilan farkli makine
ogrenmesi yontemleri de mevcuttur. Bu yontemler; Ekstra Agaclar, Torbalama ve

Gradyen Artirma Algoritmasidir.
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Tablo 5-1 Literatiirdeki Caligmalar ile Alinan Sonug¢larin Karsilastirilmasi

Bildiri Yih | KNN|RF |LR |ANN | NB|SVM | DT | CNN | RBFNN | LSTM | GRU | SIMPLE
RNN
Zeinulla ve 2018 | 86 91 | 86 90 87 89 - - - - - -
digerleri [13]
Frempong ve 2017 - 87 | 84 - - 85 83 - - -
Jayabalan [15]
Islam ve 2019 - - - - 89 - - - - - - -
digerleri [17]
Kim ve digerleri | 2015 | 71 75 72 73 70 76 - - - -
[28]
Hassan ve 2019 | 87 - | 90 88 87 89 - - - - - -
digerleri [14]
Puteri ve 2019 - - - - - - 88 - 95 - - -
digerleri [29]
_ Tez Cahsmasi 2021 | 82 88 | - 86 84 85 88 - - 87 87 87
Icerisinde Alinan
Sonuglar
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6. SONUCLAR

Pazarlama tahmini tiim sektordeki firmalar i¢in 6nem arz etmektedir. Dogru pazarlama
tahminleri sirketleri hem fazla zaman harcamaktan kurtarabilmekte hem de dogru miisteriye dogru
{iriin sunmalarini, bu sayede basar1 oranlarinda artis yakalamalarin1 saglayabilmektedir. Ozellikle
bankalar i¢in yeni miisteriler kazanmak ve var olan miisterilerine yeni iiriinler pazarlamak 6nem
arz etmektedir.

Bu tez c¢alismasi igerisinde, banka tele-pazarlama verilerine uygulanan makine &grenme
yontemleri ve derin O0grenme yoOntemleri ile elde edilen sonucglar karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalar yapilirken Karar Agaci (DT), Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastsal Orman
(RF), Ekstra Agaclar (ET), Torbalama, Gradyen Artirma (GBA), K-En Yakin Komsu (KNN),
Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve
Basit RNN yontemleri kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde, derin
o0grenme yontemlerinin dengeli veri setlerinde dengesiz veri setlerine gére daha yiiksek sonuglar
verdigi sonucuna varilmistir. Ayni1 zamanda biitiin derin 6grenme yontemlerinin dengeli veri seti
iizerinde benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Makine 68renmesi yontemleri incelendiginde,
caligmada kullanilan veri seti lizerinde en iyi sonucu Gradyan Artirma Algoritmasi ile Yapay Sinir
Aglar1 yapisinin verdigi gortlmiistiir. Veri seti dengeli hale getirildiginde ise en iyi dogruluk
degeri Ekstra Agaglar algoritmasi ile alinmistir.

Ileride yapilacak c¢alismalarda, veri setindeki ozelliklerin sonuglar iizerindeki etkisinin
incelenmesi ve benzer karsilastirmalara gore daha az etkili olan 6zelliklerin veri setinden tekrar

edilmesi amaglanmaktadir.
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