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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

FiNANS SEKTORUNDE VERI MADENCILIGI TEKNIiKLERI
KULLANILARAK KAMPANYA MODELLEME

Arca CAKMAKOGLU

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman : Do¢. Dr. Tarikk KUCUKDENIZ

I¢inde bulundugumuz bilgi ¢aginda, teknolojinin getirdigi bilgi toplumu unsurlari hayatin her
alaninda kendini gostermektedir. Her gegen giin yeni kavramlar ve calisma alanlar1 ortaya
cikmaktadir. Gelecek donemlerde en oOnemli teknolojik pazarin veri {izerinde olugmasi
beklenmektedir. Gelisen iletisim ve bilgi teknolojileri ile web sayfalari, bloglar, kameralar,
sosyal medya uygulamalari, mobil uygulamalar, pek cok akilli cihaz ve internet tabanl
uygulamalar tarafindan siirekli olarak veri toplanmaktadir. Teknolojiye bagli olarak farkl
kaynaklar tarafindan iiretilen ¢ok boyutlu ve biiyiik alan kaplayan veri ortaya ¢ikmigtir. Veri
boyutundaki hizli biiylime, temeli istatistige dayanan veri madencili§inin 6nemini ortaya
cikarmigtir. Biriken biiylik miktarda ve cesitlilikteki verinin saklanmasi, islenmesi ve veri
tizerinden degerli bilgi elde etme i¢in geleneksel yontemler yetersiz kalmaktadir. Biiytik veri
teknolojileri sayesinde daha hizli, daha seffaf, daha etkin ¢oziimlerle bir¢ok sektorde is
stireclerinde 1iyilestirme noktalari, firsatlar, verimli is modelleri, sunulan hizmetlerin
tyilestirilmesi ile miisteri memnuniyeti, yliksek karlilik ve rekabet avantaji saglanmaktadir.
Veri madenciligi alaninda yapilan g¢alismalarin, hemen hemen her sektérde oldugu gibi
bankacilik sektoriinde de kullaniminin artmasi ve daha biiyiik kazanimlar elde edilmesi
beklenmektedir.
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Tez ¢alismasinda bir bankanin gegmis pazarlama verisiyle yapilan analizlerde veri madenciligi
yontemlerinden Asir1 Ogrenme Makinesini kullanarak, vadeli para yatirma kampanyasina
katilabilecek miisteriler ile yapilan telefon goriismeleri i¢in siiflandirma yapilmistir. Boylece
tele pazarlama faaliyetlerinde kaynaklarin dogru miisteri kitlesine ulasmak i¢in kullanilarak
satis firsatin1 artirmak, aramalardan kaynakli miisteri memnuniyetsizligini azaltmak ve arama
maliyetlerini diisiirmek amaglanmustir. Bu kapsamda, Asirt Ogrenme Makinesi siniflandiricist
parametreleri model ayarlama metotlar1 olarak 1zgara arama ve genetik algoritma ile
optimizasyon yapilmis, en yiliksek dogrulukta siniflandirma oranina yaklasilmaya c¢aligilmistir.
Son olarak, topluluk algoritmalarindan torbalama yontemiyle model gelistirilmis, sonuglar
incelenmistir.

Bu tez calismasi, finans sektdriince veri madenciligi metotlarinin uygulanmasinda Asiri
Ogrenme Makinesi algoritmasinin kullanilmasinin yayginlasmasi ve nasil uygulanabilecegi
konusunda 6rnek bir ¢aligma ortaya koymustur.

Haziran 2018, 111 sayfa.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, siniflandirma yontemleri, kampanya modelleri, asirt
ogrenme makinesi.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

CAMPAIGN MODELING IN FINANCE SECTORE BY USING

DATA MINING TECHNIQUES

Arca CAKMAKOGLU

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Industrial Engineering

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Tarik KUCUKDENIZ

Today, with the developing technology, the elements of information society stands out in every
area. Every day new concepts and new working areas arise. In the next periods, it is expected
that the technology sector will be focused on data. With the developing technology of
information and communication, websites, blogs, cameras, social media applications, mobile
applications and any other internet based applications and smart devices collect these data. With
the effects of technology, there is a huge amount of data that is produced by different sources.
The increase in the size of data leads the importance of data mining that is based on the statistics.
Traditional methods are inadequate in processing data and gathering important data because of
storing different types and the size of data. With the big data technologies that are more
effective, transparent and quicker; it is possible to maintain effective business models, get
opportunities and business process improvements. On the other hand, with the service
improvements, it is possible to maintain customer satisfaction, competitive edge, and a high
profit. As it is expected in every sector in data mining, the usage in the banking sector will
increase and higher gains will be obtained.

In the thesis study, the classification for phone calls of the customers that could join to a bank
term deposit has been studied. For that, a data mining method, extreme Learning Machine, has

XVi



been used as a classification method on the previous marketing data of a bank. With this study,
it is aimed to reduce customer dissatisfaction caused by faulty calls, reduce operational costs
and increase the sales opportunities by reaching the right customers' cluster for telemarketing
activities. In this context, it is aimed to get the highest classification rate by applying model
tuning which is grid search and genetic algorithm, on the classification parameters of Extreme
Learning Machine. Finally, the model has been developed with the bagging method which is
an ensemble algorithm and the results have been studied.

This study shows an example of how Extreme Learning Machine as a data mining methods can
be used in the finance sector and how it can be applied.

June 2018, 111 pages.

Keywords: Data mining, classification methods, campaign models, extreme learning machine.
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1. GIRIS

I¢inde bulundugumuz bilgi ¢caginda, teknolojinin getirdigi bilgi toplumu unsurlar1 hayatin her
alaninda kendini gostermektedir. Her gegen giin yeni kavramlar ve ¢alisma alanlari ortaya
¢ikmaktadir. Gelisen iletisim ve bilgi teknolojileri ile web sayfalari, bloglar, akilli sistem
sensorleri, sosyal medya uygulamalari, mobil uygulamalar, pek ¢ok akilli cihaz ve internet
tabanli uygulamalar sayesinde siirekli olarak veri toplanmaktadir. Gelecek yillarda en 6nemli
teknolojik pazarin veri lizerinde olusmasi beklenmektedir. Teknolojiye bagli olarak farkli
kaynaklar tarafindan tiretilen, cok boyutlu ve biiyiik alan kaplayan veri ortaya ¢ikmistir. Veri
boyutundaki hizli biiyiime, temeli istatistie dayanan veri madenciliginin 6nemini ortaya

koymaktadir.

Veri madenciligi, verileri farkli yontemlerle analiz etme ve o verilerden anlamli, degerli bilgiler
elde etme siireci olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi yontemleriyle biiyiikk veri seti

icerisinde anlamli iligkiler ve yeni iligkiler kesfedilmeye calisilir ve degerli bilgiye ulasilabilir.

Elektronik ortamda toplanan ve saklanan veriler {izerinde yapilan caligmalar i¢in klasik
istatiksel yontemler yetersiz kalmaya baslamis, toplanan veri analiz edilemez boyutlara
ulagsmistir. Bu verilerden degerli bilgilere ulasmak icin anlamli ve yararli kurallar tespit
edebilmek amaciyla veri madenciligi alaninda birgok teknik gelistirilmis ve bu tekniklerin
uygulanabilecegi farkli bilgi sistemi ¢oziimleri iretilmistir. Veri madenciligi siirecinde veri
toplama, veri isleme, veriyi kullanmaya hazir hale getirme, veriyi saklama ve analiz etme gibi

adimlar bulunmaktadir.

Pazarlama, giivenlik, halkla iligkiler, saglik, bankacilik, uygulama yonetimi, finans gibi pek ¢cok
sektorde veri madenciligi ile ilgili ¢alismalar yapilmaktadir. Pazarlama agisindan eldeki miisteri
sadakatini devam ettirme ve yiikseltme, satis ve kampanya firsatlar1 yaratma, yeni miisteri
kazanma gibi konularda yogun olarak veri madenciligi yontemlerinden faydalanilmaktadir.
Pazarlamada kullanilan yontemler arastirildiginda, bunlarin genel olarak “Kitlesel Pazarlama”
ve “Dogrudan Pazarlama” olmak iizere iki baslikta incelendigi gorilmiistiir. Bilgi ¢aginin
getirdigi yeniliklerden bir digeri ise Kisiye ozel iriin yaklagimidir. Dogrudan pazarlama,
isletmeleri miisterileri i¢in kisisel ¢ozlimler iiretmeye yonlendirilmistir. Veri madenciligi bu

asamada ge¢mis donem verileri ile hedef miisteri setinin belirlenmesi, mevcut miisterilere daha



1yl hizmet saglama, isletme kaynak yonetiminde verimlilik, miisteri ihtiyaglarini tahminleme
gibi dogrudan pazarlamayi ilgilendiren bir¢ok konu ile i¢ i¢edir. Dogrudan pazarlama icin

bir¢ok kanal kullanilmaktadir. En etkin olanlardan biri tele pazarlamadir.

Bu calismada veri madenciliginin pazarlama ve bankacilik alaninda kullanim1 incelenmis, ve
tele pazarlama iizerine bir uygulama yapilmasi amaglanmistir. Kaliforniya Universitesi Irvine
Makine Ogrenimi veri tabanindaki (UCI) banka pazarlama veri seti giincel yazilim dillerinden
biri olan Python kullanilarak Portekiz’de bir bankanin pazarlama kampanyalariyla ilgili

analizler yapilmistir.

Tez c¢alismasinda, veri madenciligi yontemleri kullanilarak bankanin geg¢mis pazarlama
verisiyle yapilan analizlerde smiflandirma yontemi olarak Asir1 Ogrenme Makinesi
siiflandiricis1 kullanilip, tele pazarlama kampanyasina katilacak misterileri en iyi dogruluk
orani ile siniflandirmak amaglanmistir. Dogrudan yapilan pazarlama aramalari miisteri
memnuniyetsizligi olusturabilir. Onerilen yontemle arama yapilacak miisterilerin dogru olarak
smiflandirilmasi, dogru miisteri grubuna ulasarak miisteri memnuniyetsizligini azaltacak ve
arama maliyetlerini disiirecektir. Ayrica kaynaklarin verimli kullanimindan dogan ek biitge
calisanlarin egitimi ya da teknoloji yatirimi gibi banka siireclerini iyilestirecek alanlarda ek

yatirim yapma imkani saglayacaktir.

Bu kapsamda Asir1 Ogrenme Makinesi smiflandiricist parametreleri {izerinde yapilan
degisikliklerle model ayarlama ¢aligsmasi yapilmis, en yiiksek dogrulukta siniflandirma oranina
ulagmak i¢in genetik algoritma yaklasimi ile parametre se¢imi gergeklestirilmistir. Ayrica
literatiirde bu veri setiyle yapilan c¢aligmalarda kullanilan simiflandirma yontemleri

karsilastirilarak AOM” nin farklar1 degerlendirilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. PAZARLAMA

Birgok kisi pazarlamayi sadece satis ve reklamcilik olarak diisiinmektedir. Bu iki terim her ne
kadar 6nemli olsa da pazarlama fonksiyonlarindan sadece ikisidir ve ¢cogu zaman en 6nemlileri
degillerdir. Gilinlimiizde pazarlama eski anlami ile anlatmak ve satmak olarak degil, yeni anlam1
ile misteri ihtiyaglarin1 karsilamak olarak anlagilmalidir. Satis sadece bir iiriin iiretildikten
sonra gergeklesir. Aksine pazarlama sirketin bir iiriine sahip olmasindan ¢ok daha 6nce baslar.
Pazarlama, yoneticilerin, ihtiyaglar1 degerlendirmeyi, kapsamlarini ve yogunlugunu 6lgmeyi ve
karlt bir firsat olup olmadigini belirlemeyi istlenen ev ddevidir. Pazarlama, iiriin yasami
boyunca devam etmekte, yeni miisteriler bulmaya calismakta ve {irlin cazibesini ve
performansin1 gelistirerek, liriin satis sonuglarindan Ogrenerek ve tekrar performanslarini

yoneterek mevcut miisterileri korumaktadir (Kotler ve dig., 2005).

Bunlar goz oniine alindiginda Kotler ve dig. (2018) tarafindan pazarlama, sirketlerin miisteri
ile giiclii iligkiler kurdugu ve karsiliginda miisteriden deger elde etmek i¢in miisteri degeri

yaratan siire¢ olarak tanimlanir.

Pazarlama, hedeflenen miisteri kitlesine deger sunacak hizmet ve tiriinlerin {iretilmesi ve pazara
sunulmasini saglayarak, iirliniin pazardaki etkisi ile ilgili bilgilerin isletme i¢erisinde paylagima,
misteri iliskilerinin yonetilebilmesi i¢in ileri vadeli pazarlama stratejileri gelistirme ve tiim bu
amaglar1 igerecek sekilde toplumsal kaynaklarin devamlilifini saglayarak isletmenin

paydaslarini1 kapsayan deger temelli faaliyetlerin tiimiidiir.

Pazarlama giinliik yasamda pek ¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir ve bunula ilgili pek ¢ok tanim
yapilmistir. Amerikan Pazarlama Dernegi 1985 yilinda geleneksel pazarlama tanimini birakip,
pazarlamanin kapsamini genisleterek yeniden tanimlamistir. Buna goére: Pazarlama, kisisel ve
orgiitsel amaglara ulagsmay1 saglayacak iligkileri kurmak tizere, fikirlerin, mallarin ve
hizmetlerin gelistirilmesi, fiyatlandirilmasi, tutundurulmas: ve dagitilmasina iligkin planlama

ve uygulama siirecidir (Emgin ve Siingti, 2004).

Pazarlama artik, mal ve hizmetler gibi, fikirlerin de gelistirilmesiyle hedef kitlelere ulagilmasin
ve anlasilmasini kolaylastiran bir faaliyetler sistemi olarak goriilmektedir. Ayrica, bu faaliyetler

sistemi, sadece kar amaci giiden kuruluslar olarak isletmeler tarafindan degil, amaglarina



ulagmak i¢in her tiirlii 6rgiit veya kurulus tarafindan yiiriitiillmektedir. Diger 6nemli husus da
pazarlamanin, hedeflere ulasmak i¢in planlar yapma ve bu planlar1 uygulama siireci ile, yani
strateji ile yakindan ilgili olmasidir (Mucuk, 1997). Ozel sektdr ve akademik alanlarda veri
madenciliginin uygulandig bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bugiine kadar pazarlama alaninda
veri madenciligi uygulamalariyla ilgili yapilan ¢alismalarda genel olarak miisteri iliskileri
yonetimi, satis tahminleme, kampanya yonetimi, misteri smiflandirma, kampanya

uygulamalari konulari incelenmistir.

Birant ve dig. (2010) zincir magazalart olan bir firmanin iriin ve satig verileri iizerinden ay,
giin, subeye gore hangi iriinlerin satildigina dair analizler yapmistir. Calismada birliktelik

kurallari ile hangi {irlinlerin bir arada satilabildigini incelemistir.

Ahi (2015), veri madenciligi yontemleriyle ana harcama gruplarinin paylarinin tahmini iizerine
calisma yapmistir. Calismada k-en yakin komsu algoritmasi kullanilarak simiflandirma

tamamlanmistir. Tiirkiye’ de bu alanda yapilan ilk analiz ¢aligmalarindandir.

Cil (2010), bir bankanin yatirim fonu miisteri hareketlerinin belirlenmesine yonelik bir ¢calisma
ile daha once bankanin miisterisi olup daha sonra fon sahibi olmay1 birakan miisterilerin
davranigsal analizlerini veri madenciligi ile incelemistir. Sonuglara gore fon hesabini

kapatabilecek potansiyel miisterileri tahminlemeye ¢alismistir.

Zakaryad ve Duman (2016), optimizasyon teknikleri kullanarak yapay sinir agi siiflandirma
teknigini gelistirmek i¢in kar odakli bir yaklasimi ele almistir. Calismada 5 farkli yapay sinir
ag1 versiyonu ile kar odakli yaklasim karsilagtirilmis ve diger yontemlere gore daha yiiksek
dogruluk degerleri ile siniflandirma saglanmigtir. Analizde Weka yazilim programi

kullanilmistir.

Parlar ve Acaravci (2017), yapilan ¢alismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak kampanya
efektifligi artirmistir. Calismada analizin yapildig: nitelik sayis1 azaltilarak daha ytliksek verim
alinmasi hedeflenmistir. Gain ile ki kare metotlar1 kullanilarak nitelik se¢imi tizerinde ¢alisma
yapilmistir. Naive Bayes algoritmast kullanilarak ulagilan siniflandirma  degerleri

karsilastirilmistir.



Apampa (2016), banka pazarlama verisiyle yaptig1 calismada rasgele orman kiimeleme
yontemiyle kampanyaya katilimi tahminlemistir. Rasgele orman algoritmasi disinda; lojistik
regresyon, Naive Bayes ve karar agaclari algoritmalartyla da karsilastirma yapilmstir.
Deneysel yontemlerden elde edilen sonuglar, veriler dengelendiginde rasgele orman algoritmasi
performansinin iyilestigini ortaya koymustur. Performans 6l¢lim yontemlerinden siniflandirma

dogrulugu, AUC, F1 skor, geri ¢cagirma ve hassaslik degerlerini kullanmastir.

Ruangthong ve Jaiyen’ in (2015) yaptig1 calismada SMOTE ve Rotasyon Orman algoritmalari
kullanilarak siniflandirma yapilan bir metot 6nerilmistir. Yontem; bankacilik pazarlama veri
seti kullanilarak satis tahminin dogrulugunu iyilestirmek igin kullanilmistir. Onerilen yéntemin
performansi Karar Agaci, Rotasyon Ormani, Navie Bayes, Bayes Net, Cok Katmanli Algilayict

Sinir Ag1, RBF Sinir A1 ile karsilagtirilmistir. Yazilim programi olarak Weka kullanilmistir.

Asare-Frempong ve Jayabalan’in (2017) calismasinda Sinir Aglari, Karar Agaclar1, Lojistik
Regresyon ve Rasgele Orman siniflandirma yontemleri kullanilarak miisterilerin kampanyaya
katilimi tahminlenmistir. Calismada en verimli siniflandiricinin Rasgele Orman sniflandiricisi
oldugu goriilmiis, ROC egrisi ile performansi kontrol edilmistir. Ayrica kiimeleme analizi ile
en Onemli Ozellikler belirlenmis, goriisme uzunlugunun en Onemli Gzellik oldugu ortaya

cikmistir. Weka yazilim programi kullanilmistir.

Villuende-Rey ve dig. (2017), yeni bir denetimli 6grenme modeli olan Naive Cagrisimsal
Siiflandiricisi ile ti¢ farkll veri seti iizerinde ¢calismistir. Yapilan ¢alisma sonunda Karisik ve
Eksik Benzerlik Operatorii (MIDSO) tasarimi ile yeni bir siniflandirict olusturulmustur. Yeni

model ii¢ farkli veri seti ile 6lgiilmiis, sonuglar1 incelenmistir.

Moro ve dig. (2014), nitelik 6nceliklendirme sonrasinda dort siniflandirma algoritmasiyla veri
madenciligi ¢alismas1 yapmistir. Veri setinin UCI kiitiiphanesine eklenmesi bu ¢alisma ile
saglanmistir. Orijinal veri setinde 150 nitelik ve 52.944 kayit ile ¢alisma yapilmistir. UCT” ye
daha kisitl veri seti yiiklenmistir. Calisma sonucunda AUC ve ALIFT degerleri karsilastirilmig
en ylksek performans degeri Sinir aglarinda goriilmiistiir. Calisma R yazilim programinda

yapilmistir.



2.1.1. Pazarlama Karmasi

Pazarlama karmasi, secilen hedef pazardaki tiiketicilerin istek ve ihtiyaglar1 dogrultusunda
miisteri tatminini saglamak amaciyla isletmenin kontroliinde olan degiskenlerden olusan

karmadir (Ozmen, 2013).

Pazarlama karmasi, pazarda rekabet listiinliigii i¢in isletmeler tarafindan en biiyiik silah olarak
kullanilmaktadir. James Culliton, pazarlama karmasini, pazarlama maliyetlerini agiklayan
girdilerin karisik olarak ilk defa 1948 yilinda ortaya ¢ikarmistir. Bu agiklamadan sonra Neil
Borden, 1953 senesinde pazarlama karmasinda isletme yoneticilerini ¢esitli unsurlari birlestiren
kisiler olarak belirtmistir. Neil Borden pazarlama karmasini etraflica incelemis ve 12 bilesen
(lirin planlama, iicretlendirme, markalandirma, dagitim kanali, kisisel satis, reklam, tanitimlar,
paketleme, gosteri, hizmet verme, insan giicii ve analiz) olarak ortaya koymustur. 1962 yilinda
pazarlama karmasi, pazarlama i¢in kullanilan &nemli terimlerden biri olmustur. Jerome
McCarthy tarafindan 1964 yilinda formiile edilen pazarlama karmasi, kavram i¢inde yer alan
dort temel bileseni (iiriin, yer, fiyat, tanitim) anlatan sozciiklerin ingilizce karsiliklarmin
(product, place, price, promotion) ilk harflerinden yola c¢ikilarak ‘4P’ seklinde
sembollestirmistir (Ondogan, 2010).

Bazi arastirmacilar tarafindan klasik 4P anlayisinin glinlimiizdeki modern pazarlama anlayigini
karsilamakta yetersiz oldugu diisiiniilmiis ve 4P’ye {i¢ P ilave edilmistir. Boylece 7P kavrami
ortaya ¢cikmustir. Insan (People), Siiregler (Process) ve Fiziksel Ogeler (Physical Evidences),
3P’yi olusturur. Diger taraftan isletme ya da pazarlamaci yonlii bir bakis agisina sahip
oldugundan 4P’nin bilesenlerinin tiiketici tarafli karsiliklar1 belirlenmistir. Buna gore, iirline
karsilik olarak tiiketiciye saglanan deger, fiyata karsilik tiiketiciye maliyet, promosyona karsilik

iletisim, dagitima karsilik kolaylik kavramlari gelistirilmistir (Ozmen, 2013).

Pazarlama kampanyalari, miisteri ihtiyaglarina ve genel memnuniyetine odaklanir. Bununla
birlikte, bir pazarlama kampanyasinin basarili olup olmayacagini belirleyen farkli degiskenler
vardir. Bir pazarlama kampanyasi yapilirken dikkate alinmasi gereken belirli degiskenler

vardir. Bu degiskenlerden en 6nemlileri:

e Uriin: Bir ihtiyag ve istegi karsilama &zelligine sahip ve degisime konu olan her sey
liriin olarak isimlendirilir. Uriin somut bir nesne, bir hizmet veya fikir olabilir.

Pazarlama karmasinin ana dgesi iiriindiir. Uriin, kalite, tasarim ve marka gibi énemli



bazi elemanlarindan olusan ve firma tarafindan pazara sunulan nesnedir (Yurdakul ve
Kiraci, 2008).

e Kampanyalarin yapilacagi dagitim kanali: Pazarlama kampanyalari i¢in en iyi kanalin,
telefon, TV, sosyal medya, radyo, web siteleri vb. gibi, se¢imi énemlidir. Uriinler, ¢ok
cesitli yollardan geger ve iiretim yerinden tiiketicilere ulasir. Uriinlerin tiiketicilere
ulastig1 bu yol dagitim kanali olarak isimlendirilir. Toptanci ve perakendeci gibi pek
cok arac1 dagitim kanalinda bulunmaktadir.

e Fiyat: Bir mal ya da hizmetin degisim veya birim degerinin para ile gosterilmesidir.
Fiyatin pazarlamadaki anlamui ise, alicilarin bir mal ya da hizmete sahip olabilmek i¢in
odemeleri gereken para olarak tanimlanir (Eser ve Ilgaz Siimer, 2006).

e Promosyon Stratejisi: Stratejinin uygulanma sekli ile potansiyel miisterilerin nasil ele
alinacaginin belirlenmesidir. Isletmenin, dogru ilginin hedef kitle tarafindan kabul
edilebilirliginin arttirilmasi, istenilen tepkiyi yaratmasi veya bagka bir tepkiyi ortaya
cikaracak kadar ikna edici bir sekilde, belirlenmis olan kitle ile iletisimidir. Daha 6nce
yapilan hatalarin 6grenilerek, pazarlama kampanyalarini daha etkili hale getirebilmek
i¢cin Onceki pazarlama kampanyalari analiz edilmelidir. Promosyon stratejisi pazarlama

kampanyas1 analizinin son kismi1 olmalidir.

2.1.2. Dogrudan Pazarlama

Dogrudan pazarlama birebir sec¢ilmis hedef bir alici grubuna ulasilabilen, dlciilebilen, marka
baglilig1 olusturan, somut, iletisim saglayan, geri doniisiimii kesin bir sekilde raporlanabilen
etkinliklerdir. Yani dogrudan pazarlama ile {iriin veya hizmetlerin hangi tiiketici grubu i¢in
uygun oldugu belirlenebilir. Buna 6rnek olarak, sosyal medya yardimi ile tiiketicinin profiline

uyan reklamlar bu kisinin sayfasina ulastirilabilmektedir (Geger, 2016).

Tiiketiciler ile iletisim saglamak igin giiniimiizde pek ¢ok yontem kullanilmaktadir. En fazla
benimsenen iletisim araglar1 dergi, televizyon, gazete ve acik hava mecralaridir. Fakat bunlar
kisisel degil kitle iletisim araglari oldugundan tek bir tipe indirgenmis mesajlar verirler.
Dogrudan pazarlamada tiiketiciler ile direkt iletisim kurulur. Hedeflenen iki durum vardir,
bunlardan biri tiiketicilerin iletisim kurulan konu ile ilgili olarak hemen harekete ge¢meleri,

digeri ise firma ile uzun siireli iliski gelistirmeleridir (Zengin, 2010).



Dogrudan pazarlama; miisteriye dogrudan ulasan postayla satis, postayla reklamdan farklidir.
Ayni zamanda bu kavramlar1 da iceren daha kapsamli bir uygulamaya sahiptir. Dogrudan
pazarlama tek basina; satig, dagitim veya promosyonu ifade etmez, tiim bunlarin bilesimidir

(Islamoglu, 2002).
Dogrudan pazarlama yapmanin ¢esitli yollar1 vardir. Bunlardan en 6nemlileri sunlardir:

e Dogrudan posta

e Tele pazarlama

e E-mail pazarlama

e Sesli posta pazarlama

e Kuponlar

e Televizyon ilizerinden dogrudan geri doniis ile pazarlama
e Dogrudan satig

e Kioks makineleri

e Mobil cihazlar

e Elektronik pazarlama

Dogrudan pazarlama ve klasik pazarlamanin konular1 arasindaki farkliliklar asagidaki sekilde

ozetlenebilir (Kobs, 1991).

e Klasik pazarlamada miisteriler demografik 6zellikler, cografi 6zellikler ve davranigsal
ozellikler olarak birbirine benzeyenler olarak gruplara ayrilmaya caligilir. Ulasilmaya
calisilan miisteriler dogrudan pazarlamanin aksine kitleseldir. Dogrudan pazarlamada
miisterilerin islem hareketleri, satin alma islemleri, kisisel bilgileri, aligkanliklar gibi
nitelikler degerlendirilerek analizler sonucunda miisterilere birebir ulasmak hedeflenir.

e Dogrudan pazarlama faaliyetleri i¢in daha az kaynak harcanabilir. Reklam maliyetleri
klasik pazarlamaya gore daha diistiktiir. Her boyuttaki isletme tarafindan kullanilabilir.

e Klasik pazarlamada kullanilan kitle iletisim aracglarn tek yonlidiir. Dogrudan
pazarlamada ¢ift yonlii iletisim saglanir.

e Klasik pazarlamada kullanilan reklamlar marka imajin1 yaratma, markay1 hatirlatici
Ozelliktedir. Dogrudan pazarlamada kullanilan reklamlar, miisteriyi yonlendirerek hizli

karar almasini saglama amachdir.



Hizli, giivenilir ve etkin bir sekilde pazara ulagsma ihtiyacini karsilayan en énemli yollarindan
biri telefonun dogrudan pazarlama araci olarak kullanilmasidir. Telefonun bu sekilde
kullanilmasi ile tele pazarlama terimi ortaya ¢ikmistir. Tele pazarlama, iletisim teknolojisi ve
tele pazarlama konusunda egitimli personel yardimiyla, hedef tiiketicilere yonelik etkili bir
iletisim sistemidir (Varinli ,2010). Kisisel satig, miisterinin aramasi1 veya miisterinin aranmasi

ile gergeklesir (Geger, 2016).

Firmalar, miisterilerden gelen aramalar i¢in gelen veya ige dogru tele pazarlama, miisterilere
yaptiklar1 aramalara ise giden veya disa dogru tele pazarlama kavramlarini kullanirlar (Kotler

ve dig., 2012).

Tele pazarlama zamanla miisterileri rahatsiz edecek seviyelere ulagsmistir. Tele pazarlama tarihi
olarak en temel dogrudan pazarlama araglarindan biri olarak kullanilmasina ragmen; izinsiz
kullanima agik dogasi nedeniyle, Amerika Federal Ticaret Komisyonu tarafindan 2003 yilinda
“Ulusal Arama Engelleme Kayit Merkezi”’nin kurulmasina sebep olmustur. Yaklagik 191
milyon kisi, evlerinin tele pazarlamacilar tarafindan aranmasini istemediginden, 2009 yili

itibariyle bu merkeze kayit olmustur (Kotler P ve dig., 2012).

Sirketlerin tele pazarlamaya yonelik yaptig1 aramalar lige ayrilabilir. Bunlar soguk arama, 1lik
arama ve sicak aramadir. Soguk aramalarda firmalar rasgele arama gerceklestirir. Arama
oncesinde herhangi bir strateji gelistirilmez. Ilik aramalarda hedef miisteri kitlesine yonelik
aramalar yapilir. Secilen miisterilerin pazarlanmak istenen iiriinle iligkileri oldugu varsayilarak
aranir. Sicak aramalarda ise arama yapilan miisteriler daha 6nce tiriinle etkilesime ge¢mislerdir.
Daha 6nce iiriin ile ilgilenmis, iiriinii veya hizmeti satin almis ya da kampanyaya olan ilgisini

belirtmistir.

Telefona dayali teknolojiler sayesinde, hizmetin diisiik maliyetli olarak ulastirilmasini saglama
ve yiiksek getiri sans1 nedeniyle ¢agri merkezleri global olarak biiyiime gostermistir. Cok sayida
isletme igin tele pazarlama, pazarlama stratejileri i¢in en énemli yoldur. Ornek olarak, 1890
yilinda Ingiliz markas: olarak kurulan Raleigh Bisikletleri, tele pazarlama sayesinde bireysel
satis maliyetlerinde %50 azalma, satislarda %34 oraninda artis elde etmistir (Gelibolu ve
Ozsoy, 2013).
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Cagr1 merkezleri hem satis1 destekleyen hem de pazarlama stratejileri i¢in tiiketici bilgilerinin
toplandig1 yerler olarak onemlidir. Cagr1 merkezlerinin tiiketicilere sagladigi kolayliklar

sunlardir:

e Subeye gidilmedigi ve kuyrukta bekleme olmadigi i¢in zaman kaybi s6z konusu
degildir.

e Tiiketici iilkenin hatta diinyanin herhangi bir yerinde islemlerini yapabilir.

e Tiiketici hatta bekletilmediginden memnuniyeti artar.

e Tiiketici ihtiyac1 oldugu anda hizmete ulasabilir. Bankaya sadece mesai saatleri
icinde ulasildig1 i¢cin bu durum bir avantajdir.

e Banka ¢agri merkezi ile gerceklestirilen islemlerin maliyeti daha diisiiktiir.

e Miisteri islemlerini kisisellestirebilir. Ornegin istedigi dilde hizmet alabilir veya sik
kullandig1 islemler i¢in kendine menii olusturabilir.

e (Cagri merkezleri tiiketici bilgilerini depoladigindan miisteriler her seferinde 6zliik
bilgilerini girmek zorunda kalmazlar; sadece banka hesap numarasi veya miisteri
numarast iglemleri yapmak i¢in yeterli olur. Boylece isletme ile miisteriler arasinda

uzun streli iligkiler saglanir (Sartyer, 2007).

Tele pazarlama kampanyalarinda pazarlama faaliyeti yapilmak istenen miisteri bilgileri son
derece Onemlidir. Miisterilerin kisisel ozellikleri, demografik bilgileri, cografik bilgileri,
aligkanliklari, hizmet veya iiriin ile etkilesim noktalari, hizmet veya tirtine verdikleri tepkiler,
gecmis islemleri gibi bilgiler tele pazarlama stratejilerinde kullanmak tizere etkilidir. Miisteri
bilgileri disinda ilgili hizmetin veya {iriiniin pazardaki genel durumu, ge¢mis ekonomik veriler,
finansal gostergeler gibi pazarin ekosisteminde olan veri kaynaklar1 da dogrudan pazarlamada
dikkate alinmasi gereken bilgilerdir. Dogrudan pazarlamanin etkin sekilde yapilmasi veri
tabanli pazarlama ile saglanir. Veri tabanli pazarlama miisteri bilgileri ve diger etmenlerin bir

arada degerlendirilmesini saglar.

Icinde bulundugumuz dénemde yapilan sonug odakli pazarlama faaliyetleri, pazarlama
siirecinin yaninda miisterilerin tepkilerine de 6nem vermektedir. Veri tabanli pazarlama
faaliyetleri ile geri doniisii de degerlendirerek verimliligi artirici etkisini dikkate almak gerekir.

Veri tabanli pazarlama miisteri yonetimini saglayan bir yontemdir. Yeni miisterilere ulagsmak,
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miisterileri elde tutmak, miisteri satislarini arttirmak miisteri iligkileri yonetiminin esaslaridir.

Miisteri iliskileri yonetimi i¢in en ¢ok kullanilan yontem veri tabanli pazarlamadir.

Tez kapsaminda UCI makine 6grenimi web kiitliphanesinde yer alan bankacilik veri seti
kullanilmistir. Veri setinde yer alan miisteri demografik bilgileri, miisterinin bankacilik
islemleri, daha 6nce yapilan kampanya bilgileri gibi bilgilerinden faydalanilarak sonraki tele
pazarlama kampanyalar1 i¢in bankaya yiiksek kar saglayacak en dogru miisteri
siiflandirmasini saglayacak modeli gelistirmek amaciyla veri madenciligi tekniklerinden
yararlanilmigtir. Veri seti 6n islemleri tamamlandiktan sonra, farkli siniflandirma ve regresyon
modelleri ile ulasilan sonuglar degerlendirilmistir. Daha iyi siniflandirma sonuglari elde etmek
ve Asirt Ogrenme makinesi simiflandiricisinin diger smiflandiricilara gore performansini
incelemek icin caligmalar yapilistir. Oncelikle parametre ayarlama teknikleri ile en iyi
siiflandirict parametrelerinin tespiti incelenmis sonrasinda daha iyi siniflandirma sonuglari
elde etmek igin genetik algoritma tekniginden yararlanilmistir. Son olarak topluluk
algoritmalarindan faydalanarak en iyi simiflandirma performansini saglayacak yontem

belirlenmistir.

2.2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi biiylik miktardaki veriyi analiz etme ve tahminleme yapmaya yardimci olacak
iliskiler kurma, veriler arasindaki kurallarin bilgisayar programlariyla aranmasi ve analiz
edilmesi teknigidir (Kalikov, 2006). Veri Madenciligi Ingilizce Tiirkge Ansiklopedik Bilisim
Sozligii’ nde, “Dogal Dillerin Semantik yapisina dayanarak elektronik metin belgeleri i¢inde
sakli kalmis ilintileri, oOriintiileri, stratejik bilgileri, modelleri vb. bulup ortaya ¢ikarmayi

amaglayan arastirma teknigi” (Sankur, 2004) olarak tanimlanmaktadir.

Veri madenciligi i¢in veriden bilgi kesfetme siireci de denebilir. Veri madenciliginde otomatik
ve yar1 otomatik metotlar kullanilarak biiylik veri igerisinden degerli bilgi edinme amaglanir.
Veriden modeller gelistirmek, iliskiler incelenerek ilging Ozellikleri belirlemek veya
tekrarlanan veri seti kiimelerini yakalamak ve bunlar1 yapabilmek igin istatistik, yapay zeka,
bilgisayar bilimi gibi cesitli bilim dallarinda gelistirilen algoritmalar kullanmak veri
madenciligidir. Veri madenciligi, veri seti igerisindeki kullanigh bilgilerin anlamli ve kullanigl
iligkilerin bulunabilmesi i¢in veri taban1 enformasyonunu analiz edebilen biitiin teknolojileri bir

araya getirmektedir (Monino ve Sedkaoui, 2016).
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Akpmar’a (2000) gore veri madenciligi biiyiik veri igerisinden istatistiksel ve matematiksel
yontemlerle veri desenini anlamay1 saglayan teknolojilerin kullanilarak anlamli yeni iliskiler,

yeni veri desenleri, yeni kurallar kesfetme siirecidir.

Prytherc (2005), “iliskileri ve modelleri analiz etme amaci ile gizli olan bilgileri kesfetmek i¢in
ayrintili teknikler kullanarak, bilginin veri tabanindan ve veri kiimelerinden ¢ikarilmasi

islemidir” seklinde tanimlanmaktadir.

Veri madenciligi biiyiik veri setlerini yorumlayarak tahminleme yapabilmemizi saglayabilecek

baglantilarin bilgisayar programlari ile aranmasidir. (Dogan ve Tiirkoglu., 2007)

Veri madenciligi tanimlariin biiyiik kismi birbirine benzerdir. Genel olarak degerli bilgiyi
ortaya ¢ikarma amaciyla yapilan analiz c¢alismalar1 ve bu calismalarin yapilabilmesi i¢in

matematiksel modellerden yararlanma siirecidir.

Veri madenciligi bir¢cok disiplini kapsayan bir kavramdir. Cok disiplinli yapisinin agagidaki
alanlardan etkilendigi sOylenebilir. Bu alanlar tamamen birbirinden bagimsiz diisiiniilemez.

Veri madenciliginde bu alanlardaki ¢aligma ve yontemlerden faydalanilmaktadir (Hand ve dig.,

2001).

e Makine Ogrenmesi

e  Oriintii Tanima

o Gorsellestirme

e Algoritmalar

e Yiiksek Performanshi Hesaplama
e Uygulamalar

e Bilgi Getirimi

e Veri Ambari

e Veri Tabani Sistemleri

o [statistik
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Veri madenciliginin bir¢ok uygulama alani vardir. En 6nemli uygulama alanlar1 asagida

belirtilmistir.

e Pazarlama

e Finans

e Sigortacilik

e Perakendecilik

e Saghk

e Mihendislik

e Arama Motorlari

e Mobil Uygulamalar

2.2.2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siireci ifade eder. Veri lizerinde ¢alisarak degerli bilgiye ulasmanin
yaninda, bilgi kesfi stirecinde iliski kesifleri yaparak veriyi ayirmak ve sonraki adimlara hazir
hale getirmek siirecin parcasidir. Incelemeye konu olan veri setindeki verilerin dzelliklerinin
bilinmemesi algoritmalarin ¢aligmasini etkileyecektir. Veri madenciligi siirecine baglamadan

once veri analizinin detayli sekilde yapilmasi ¢ok dnemlidir.

Fayyad ve dig. (1996) bilgi kesif siirecini Sekil 2.1°deki gibi gostermistir. Bilgiye ulasmak

belirtilen bes adim tamamlanmalidir. Veri madenciligi bu adimlardan biridir.

e Problemin Tanimlanmasi,

e Veri Isleme Siireci,

¢ Modelin Kurulmasi,

e Modelin Degerlendirilmesi ve Se¢ilmesi

e Modelin Uygulanmasi
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Sekil 2.1: Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi (Fayyad ve dig. 1996).

2.2.2.1. Problemin tanimlanmasi
Siirecin en 6nemli adimidir. Verinin segilmesidir. Problemin tanimlanmasi proje amacinin
belirlendigi adimdir. Bu adimda elde edilen sonuglarin nasil dlgiilecegi belirlenecektir. Bilgi

kesfi ile ulasilmak istenen hedefin belirlendigi adimdir.

2.2.2.2. Verinin anlasilmast

Verilerin anlasilmasi verilerin toplanmasiyla baslar. Proje amacina gore i¢ ve dig veriler
toplanir. I¢ veriler iiriine dair bilgilerin bulundugu kurumun veri tabaninda yer alan veridir. Dis
veriler ise projenin etki alanina gore disaridan saglanan niifus, aragtirma firmalarinin verileri,

devlet veri tabanlar1 gibi kaynaklardir.

Verinin problemle iliskilendirilerek yorumlanmasi ve probleme farkli bakis agilar1 kazanarak

yaklasilmasi son derece 6nemlidir.

2.2.2.3. Veri isleme siireci

Verinin temizliginin yapilip eksik verinin ele alindig1, alakasiz verileri ile sinir degerlerin veri
setinden ¢ikarildig1 asamadir. Modelin dogruluk 6l¢iimlerine gore sik sik bu adima geri doniip
diizenleme yapmak gerekebilir. Toplam analiz zamani igerisinde, verilerin hazirlanmasi ve
modelin kurulmasi, biiyiik zaman almaktadir. Veri isleme siireci verilerin hazirlanmasi, veri

temizleme, veri biitlinlestirme, veri se¢imi, veri doniistiirme asamalarindan olugsmaktadir.
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1- Veri temizleme: Eksik verilerin tamamlandigi, tutarsiz ve kirli verinin ¢ikarildigi, ug
degerlerin tespit edildigi, verinin kalitesini arttirma asamasidir (Han ve dig., 2012). Eksik
verileri gesitli yontemlerle doldurmak gerekir. Kirli verilerin, giiriiltiiye neden olanlarin tespit

edilmesi ve giiriiltiiniin azaltilmasi hedeflenmelidir.

2- Veri biitlinlestirme: Analiz birden ¢ok veri kaynagi kullanilarak yapilabilir. Bu kaynaklarin
biitlinlestirilmesi ve iligkilere gore verinin birlestirildigi asamadir. Veri biitiinlestirmede
kullanilan kaynaklarda ayn1 verinin farkli sekilde isimlendirme ya da gosterimleri olmasi sorun
olusturabilir. Veri biitlinlestirme Oncesinde ortak ifadeler tiim kaynaklarda ayni hale

getirilmelidir.

3- Veri secimi: Veri tabanindan analizle alakali olan niteliklerin secildigi stirectir.
Coziimlemelerin belli boyutlar i¢in yapilmasi, bazi niteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi veya
biiyiik veri topluluklar1 yerine onu temsil eden daha kii¢lik veri kiimelerinin olusturulmasiyla
veri segcimine gidilebilir. Veri se¢imi yapilmadan yapilan veri madenciligi ¢alismalari maliyetli

olabilir. Sonucu etkilemeyecek niteliklerin ¢ikarilmasi performansi artiracaktir.

Nitelik se¢imi, veri analizi makine 6grenimi asamasinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Esas
ozelliklerin secimidir. Nitelik se¢ciminde nitelik sayis1 belirlenen degerlendirme 6lgiitiine gore

en uygun sekilde azaltilir. Nitelik se¢cimi 1970'li yillardan itibaren veri analizi siireci i¢in bir

arastirma ve gelistirme alani olmustur (Blum,1997).

Veri seti igerisinde yer alan niteliklerin bir kismi sonucu etkilemeyebilir, konuyla iligkisi
olmayabilir. Ayrica bir¢ok algoritmanin performans agisindan ¢ok sayida nitelik iizerinde
caligmas1 verimsiz olabilir. Bu nedenle, veri madenciligi algoritmalar1 uygulanmadan 6nce,
ozellik se¢imi tekniklerinin uygulanmasi faydali olabilir. Ozellik se¢iminin amaci, miimkiin
oldugunca kiigiik bir 6zellik alt kiimesini belirleyerek model performansinin asir1 6grenmesini
engellemek ve daha hizli, maliyet agisindan daha uygun modeller sunmaktir. Nitelik se¢imi i¢in

siniflandirma modelleri kullanilarak amag fonksiyonunu etkileyen nitelikler siniflandirilir.

Azaltilmig Ozellik alt kiimesine madencilik gorevlerinin uygulanmasiyla, orijinal yliksek
boyutlu veri kiimesiyle aym sonug elde edilir. Ozellik se¢imi, depolama gereksinimlerini

azaltmak, asir1 uyumu Onlemek, veri gorsellestirmesini kolaylastirmak, madencilik
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algoritmalarinin yiiriitilmesini hizlandirmak ve egitim siirelerini kisaltmak gibi avantajlar sunar

(Das, 2001).

4- Veri doniistiirme: Veriler arasindaki veri tipi farkliliklart hatali analize yol agabilir. Veri
doniistiirme, analize uygun hale gelmesi icin verinin standartlastirilmasi ve normallestirilmesi,
veri tiplerinin birbirleri arasinda doniistiiriilmesidir. Bu doniistiirme sonucunda 1-5, 6-10, 11-
15 gibi aralik etiketleri veya diisiik, normal, yiiksek gibi etiketlemeler yapilmaktadir (Han ve
dig., 2012).

2.2.2.4. Modelin kurulmast

Veri madenciligi siirecinin bu asamasinda 6nceki asamalarda hazirlanan veri kullanilarak
amaca uygun veri madenciligi yontemleri uygulanir. Veri madenciligi yontemleri farkli
modellerle saglanir. Veri madenciligi i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, miimkiin olan en
¢ok sayida model kurularak saglanir. Veri hazirlama fazi1 ve model kurma fazi en iyi modele
ulagilana kadar tekrarlanmalidir. Model kurulus calismalarina baslamadan 6nce en uygun
modele karar verilmesi zordur. Bahsedilecek model degerlendirme ve se¢im agsamalari ile en

dogru modele karar verilebilir.

2.2.2.5. Modelin degerlendirilmesi ve secilmesi

Model egitim veri seti lizerinde ¢ok kompleks kurgulanirsa asirt uyum durumu olusur. Bu
model calistiginda yiiksek siniflandirma orani verir. Fakat daha 6nce karsilagilmayan yeni veri
setlerinde basarisiz olma olasilig1 yiiksektir. Tam tersi sekilde model asir1 basit kurgulandiginda
diisiik uyum durumu olusur. Diisiik uyum, 1yi uyum ve asirt uyum durumlarinda goriilen

modelin goriintiisti Sekil 2.2°de gosterilmigtir.

Degerler Degerler Degerler
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Sekil 2.2: Model uyumu.
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Modelin asir1 6grenmesini (ezberlemesini) veya tersi durumunu (genellemesini) engellemek

icin model degerleme yontemlerine bagvurulur.
Model performans degerlendirme yontemleri:

Disarda Tutma

Bu yontemde ilk olarak test ve egitim verisi ayrilir. Verinin se¢imi rasgele gerceklesir. Bu
sebeple farkli siniflara ait veriler test ile egitim verisinde tutarsiz oranlarda dagilabilir. Test
setinde kullanilan veri, egitim setinin disindaki verilerden olusur. Ayni smiftan ¢ok fazla
verinin egitim veya test seti icerisinde olmasi engellenmelidir. Bu durumu engellemek i¢in her
siifin egitim ve test veri setlerinde esit oranda dagildigindan emin olmak amaciyla tabakali

ornekleme yontemi tercih edilebilir. Bu yontemde iki dezavantaj goriiliir.

e Veri setinde bulunan 6rnekleme sayisinin az olmasi durumunda test ile egitim verisi
ayriminin yeterince uygun yapilamamast,
e Veri setinin egitim ve test olarak bir defa ayrilmasi ve verilerin tamaminin modelde

kullanilamamasi test veri setinde yer alan modelin gelisimine katki saglayamaz.

Tekrarh Disarda Tutma
Disarda tutma yonteminin birka¢ defa tekrarlanmasidir. Bu yontemde secim islemi her ne kadar
rasgele yapilsa da farkli test veri setleri iist iiste binebileceginden elverisli goriilmemektedir.

Cok yaygin bir sekilde kullanilmamaktadir.

Capraz Gegerleme

Bu yonteminde veri kiimesi esit boyutta k adet veri grubuna ayrilmaktadir. Her zaman bir grup
test i¢in ayrilirken geriye kalan gruplarla egitilecek veri i¢in model kurulur ve test i¢in ayrilan
verilerle dogruluk orani hesaplanir. Bu islem k defa tekrarlanarak Ol¢iimler yapilir. Bunun
sonucunda her bir veri grubu egitim ve test icin ayni sayida kullanilmis olur (Han ve Kamber,
2006). Capraz gecerleme yonteminde model dogrulugu her bir gruba ayrilma islemi sonucunda
elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamasi ile hesaplanir. Sekil 2.3’de c¢apraz gecerleme

gosterimi verilmistir.



18

Test Verisi

!
L0 00000000000000

teresyon2 | QPP OSRI9DT 0000000000
terasyons |- @O OS99 DO0T 009000

| Ofrenme Verisi

.

iterasyon 1

iterasyon n = ‘”‘..‘.".‘.’

-
-

<€ Tum Veri

Sekil 2.3: Capraz gegerleme gosterimi.

Model performans degerlendirme olg¢iitleri:

Model kurulduktan sonra egitim ve test verileriyle yapilan analizlerin sonuglarinin
degerlendirilmesiyle model performansi dlgiiliir. Model egitimi igin egitim verisi kullanilarak
siiflandirmak ve performans degerlendirme i¢in 6grenilmis modelin dogrulugunu tahmin
etmek, 0grenme algoritmasinin calistirilan verilerle asir1 6grenmesine sebep olur ve fazla
iyimser tahminlemelere yol agar. Bunun yerine, siniflandirmayi test verisiyle 6lgmek daha
dogru olur (Han ve dig., 2012).

Model performansi degerlendirilirken belirli dlgiitlere gore yapilan karsilastirma ile en iyi
performansi veren modelin secilmesi saglanmalidir. Bu degerlerin hesaplanabilmesi i¢in dogru
pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif, yanls negatif degerlerinin kullanilmasi1 gerekmektedir
(Balaban ve Kartal, 2015).

Bir¢ok model degerlendirme 6lgiitiinde kullanilan temel yap1 bloklari olarak, bilinmesi gereken
dort terim vardir. Bu kavramlarin iyi anlagilmasi modele dair dnlemlerin alinmasini ve

degerlendirilmesini saglar (Han ve dig., 2012).

e Dogru Pozitif (True Positive): Pozitif sinifina ait olup, modelde pozitif olarak
tahminlenen orneklerin sayisidir. Tahmin dogru yapilmistir. Veri pozitif simifa aittir.
e Dogru Negatif (True Negative): Negatif sinifina ait olup, modelde negatif olarak

tahminlenen orneklerin sayisidir. Tahmin dogru yapilmistir. Veri negatif sinifa aittir.
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e Yanlis Pozitif (False Positive): Negatif sinifina ait olup, modelde pozitif olarak
tahminlenen Orneklerin sayisidir. Tahmin edilen veriler gercekte negatif siiftadir ve
siniflandirma yanhs yapilmistir.

e Yanlis Negatif (False Negative): Pozitif sinifina ait olup, modelde negatif olarak
tahminlenen 6rneklerin sayisidir. Tahmin edilen veriler gergekte pozitif siniftadir ve

siniflandirma yanlis yapilmigstir.

Karmagiklik matrisi, smiflandiricilarin  farkli  smiflardaki 6rneklemleri ne kadar iyi
tahminleyebildigini analiz etmek igin kullanilir. Dogru Pozitif (TP) ve Dogru Negatif (TN),
siniflandiricinin 6rneklemleri dogru tahminleyebildigini gosterir. Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN) smiflandiricinin 6rneklemleri yanlis tahminledigini gosterir. Tablo 2.1°de model

degerlendirme ol¢iitleri gosterilmistir.

Tablo 2.1: Model degerlendirme olgiitleri.

Tahmin
Karmasikhk Matrisi Pozitif Negatif Toplam
Pozitif TP TN P
Gercek Negatif FP FN N
Toplam P’ N’ P+ N

Hesaplanan dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri kullanilarak
daha detayli model degerlendirme o6lgiitleri hesaplanir. Bu degerler 1 ile 0 arasinda hesaplanip
1 degerine yakin sonuglar en iyi tahmin sonuglarmi gosterir. Olgiitler ve dlgiitlerin Ingilizce

karsiliklari, agiklamalar1 ve formiilleri Tablo 2.2°de gosterilmistir.
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Tablo 2.2: Model degerlendirme 6lgiitleri.

Olgiit Aciklama Formiil
Dogruluk Dogru tahmin edilen 6rneklerin, TP +TN _TP+TN
(accuracy, recognition rate)  tiim 6rneklerin sayisina oranidir. TP+ FP+TN+FN P4+ N
Hata orani Dogruluk degeri ile toplami bire FP+FN _FP+FN
(error rate, esittir. TP+FP+TN+FN P+N
missclassification rate) 1 — dogruluk
Duyarlilik Dogru tahmin edilen pozitif Tp TP
(sensitivity, recall,true siniftaki ~ 6rneklerin  gergekte TP+FN P
positive rate-TPR) pozitif  smiftaki Orneklerin
sayisina oranidir.
Belirleyicilik (specificity, Dogru tahmin edilen negatif TN TN
true negative rate-TNR) siniftaki ~ Orneklerin,  gergekte TN +FP N
negatif  smiftaki orneklerin
sayisina oranidir.
Pozitif 6ngorii Dogru tahmin edilen pozitif Tp TP
degeri/Kesinlik (positive smiftaki orneklerin, pozitif sinifta TP +FP P’
predictive value, precision)  tahmin edilen 6rneklerin sayisina
oranidir.
Negatif 6ngorii degeri Dogru tahmin edilen negatif TN TN
(negative predictive value) smiftaki 6rneklerin, negatif sinifta TN+FN N’
tahmin edilen 6rneklerin sayisina
oranidir.
Yanlis pozitif oram (false Yanlis tahmin edilen negatif Fp FP
positive rate-FPR) simiftaki ~ Orneklerin,  negatif FP+FN N
smiftaki ~ Orneklerin  sayisina
oranidir. 1 — belirleyicilik

Yanlis negatif oram (false
negative rate-FNR)

Yanlis tahmin edilen pozitif

smiftaki ~ Orneklerin,  pozitif
smiftaki  Orneklerin  sayisina
oranidir.

FN FN
FN+TP P
1—TPR

F-6l¢iiti (F-score)

Duyarlilik ve kesinligin birlikte
degerlendirildigi 6l¢iittiir.

2xkesinlikxduyarlilik

kesinlikxduyarlilik

ROC egrisi (Receiver Operating Curve), modellerin dogrulunu 6lgmek igin sik¢a kullanilir.

Farkli siniflandiricilart karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir. ROC egrisi lizerindeki ¢izgin,n

altinda kalan her bir alan ilgili siniflandirici performansini ifade eder. ROC egrisi, y ekseninde

hassaslik ve x ekseninde ise 6zgiilliik oranlarini kiyaslayarak birimleri siniflarina ayiran en

uygun kesisim noktasini belirler. Siniflandirma dogrulugu bu egri altinda kalan alana baghdir.

Sekil 2.4’te ROC egrisi drnegi gosterilmistir.



21

1 iDEAL
U
=
= 8
g
g .7
g .6
g 5 RASTGELE
=
s 4
33
& 2
-
1

0o .1 2 3 4 5 6 .7 8 91

Yanhs Pozitif Orami (Ozgiilliik)

Sekil 2.4: ROC egrisi 6rnegi.

2.2.2.6. Modelin uygulanmasi ve yorumlanmasi

Uretilen bilgiler problemin amaci dogrultusunda kullanilir. Onceki her bir asamanimn sonucu
degerlendirilir, yorumlanir ve elde edilen bulgularla birlikte se¢ilen stratejiler veriye uygulanir.
Karar verilen model uygulama olarak kullanilabilecegi gibi farkli uygulamalarin alt uygulamast
olarak ta kullanilabilir. Bu agsamada ¢alismanin raporunun hazirlanmasi ve projenin en bastan
degerlendirilmesi de yapilmahdir. Sonuglarin sonraki ¢alismalarda kaynak olarak
kullanilabilmesi ve farkli modellerle yeniden degerlendirilmesine olanak saglayacak sekilde

bilgi icermelidir.

2.2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri olarak ikiye ayrilir. Kesin bir
hedefe ulasmak i¢in tanimlanan yontemler i¢in denetimli 6grenme, hedeflerde belirsizlik varsa

kesin bir hedef yoksa denetimsiz 6grenme s6z konusudur.

Denetimli 6grenme, veri lizerinden her bir niteligin birbiri ile iligkisi analiz edilerek 6rneklerin
siiflarinin bulunmasi ve bu siniflara ulasan kurallarin belirlenmesidir. Denetimli 6grenmeye

yonlendirilmis yontem de denir.

Denetimsiz 6grenmede ise sonu¢ net degildir. Bir amag¢ belirlenmemistir. Denetimli

yontemlerde oldugu gibi veriler incelenerek siniflari tespit edilmeye calisilir. Denetimliden
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farkli olarak hedef niteligi olmadigindan kiimeleme analizinde oldugu gibi veriler arasi iligkiler
kullanilarak smiflarin tanimlanmasi amaglanir. Veri madenciliginde bu iki yontem temel

alinarak tahminleyici ve tanimlayict modeller olusturulmustur (Canan, 2014).

Tanimlayici yontemler, bir veri setindeki ortak 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi ve anlagilmasini
saglayan yontemlerdir. Tahminleyici yontemler ise veri seti lizerinden tahmin yapilmasi i¢in

kullanilan yontemlerdir.

Tahminlemeye dayali olan yontemler, eldeki veriyi kullanarak belirlenen veri deseni lizerinden
gelecege yonelik tahminler yapmayr hedefler. Siniflandirma modellerinde amag¢ en bastan
bellidir, veri seti analiz edilerek siniflara ayrilir ve gelecek ile ilgili bir amag tahminlenir.

Siniflandirma ve Regresyon tahminlemeye dayali yontemlerdendir.

Tanimlayict modellerde ise veri seti igerisindeki iliski tanimlamalart yaparak amag
dogrultusunda aksiyon alma i¢in sonuglar ¢ikarilmaktadir. Kiimeleme modellerinde ise veri seti
analiz edildiginde dogal olarak verilerin kiimelendigi goriiliir. Ardisik zamanl Oriintiilerde
zaman igerisinde olusan iliskiler dikkate alnir. Birliktelik kurallarinda ise veri setindeki
farkliliklar arasinda iligkiler belirlenir. Veri setindeki {iriin bilgileri, davranislari, durum

bilgileri gibi bilgiler arasinda ortak bir egilim belirlenir.

Kiimeleme, Birliktelik Kurallar1 ve Sirali Diziler tanimlayic1 modeller arasinda yer almaktadir.

Ozkan (2008) veri madenciligi yontemleri asagidaki baslhiklar altinda toplamaktadir:

e Siniflandirma

e Regresyon

e Kiimeleme

e Birliktelik kurallar

e Ardisik zamanh Oriintiiler

Maimon ve Rokach (2010), veri madenciligi yontemlerini daha genel olarak tanimlayici ve
tahminleyici modeller olmak iizere iki baslik altinda incelemistir. Tanimlayici ve tahminleyici

veri madenciligi yontemleri sekil 2.5’de gosterilmistir.
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Sekil 2.5: Tanimlayici ve tahminleyici veri madenciligi yontemleri.
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Ardisik Zaman
[ . Oriintiileri
Veri

Madenciligi

Regresyon
N
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Siniflandirma
Karar Agaclari
g
Destek Vektor
Makineleri

2.2.3.1. Stniflandirma

Siniflandirma, her bir kaydr veri setinde yer alan c¢esitli gruplara dagitma anlamina gelir.
Siniflandirmada yeni 6rneklemin ozellikleri incelenerek, mevcut gruplardan hangisine ait
oldugunu belirleme amaci vardir. Siniflandirma, hangi gruba ait oldugu bilinmeyen verilerin

siniflarmin belirlenmesi islemidir (Ozkan, 2008).
Siklikla karsilagilan siniflandirma yontemlerinden bazilari sunlardir:

e Lojistik regresyon

e Karar agaclan

e Yapay sinir aglari

e Sade Bayes siiflandirici
e Destek vektér makineleri

e k-en yakin komsuluk
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2.2.3.2. Regresyon

Regresyon analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin gostergesidir. Regresyonda
amag girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi kurmada en dogru tahmini yapabilecek modeli
olusturmaktir. Regresyon analizinin amac girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi en dogru sekilde
tahminlemeyi saglayacak regresyon modeli veya tahmin denklemi kurmaktir. Simiflandirma ve
regresyon arasindaki fark ise simiflandirmada cikti degiskeni kategorik iken regresyonda

sayisaldir.

Regresyon analizinde girdiler bagimsiz degiskenler, ¢iktilar ise bagimli degiskenler olarak
isimlendirilir. Regresyon analizi modelleri, bir bagimli degisken ile bir veya birden ¢ok
bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Degiskenler nlimerik olmali, sayilabilir ve dolayisiyla
Olciilebilir olmalidir, Regresyon analizi fiyat karsilagtirmalari, saglik sektdriinde ilag
reaksiyonlari, finansal tahminler, talep tahminleri gibi alanlarda kullanilmaktadir (Argiiden ve
Ersahin, 2008).

2.2.3.3. Kiimeleme

Kiimeleme, ornekler arasindaki yakinlik veya benzerligin uygun niteligine gore, ornek
kiimesinin belirli par¢a veya kiimelere gruplanmasi siireci olarak tanimlanir (Ye, 2003). Amag
ayn1 grup icerisindeki 6rneklemlerin birbirleriyle benzerlikleri ve diger gruplardan ne kadar
farkli oldugunu bulmaktir. Siniflandirmadan farkli olarak kiimelemede Grneklemin hangi
kiimeye ait oldugu dnceden bilinmez. Kiimeleri belirlemek i¢in 6rneklemlerin birbirine olan

benzerlikleri degerlendirilmelidir.

Kiimeler belirlendikten sonra veri kiimesi grup olarak ayrilmalidir. Boylece bu kiimeler daha

sonra yeni verileri siniflandirmak i¢in kullanilabilir (Kulluk, 2009).

Kiimelemede, benzerlikleri bulmak icin en ¢ok kullanilan yontemler Manhattan ve Oklit
uzaklik fonksiyonlaridir. Uzaklik fonksiyonlarmin iki 6rnek iizerinde uygulanmasi sonrasinda
cikan deger diisiikkse bu oOrneklemler birbirine yakin kiimelere dahil olmali, ¢ikan deger

yiiksekse ornekler birbirine uzak kiimelere dagilmalidir.
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Baz1 kiimeleme yontemler asagida yer almaktadir.

e Bolmeli Kiimeleme

e Hiyerarsik Kiimeleme

e Ozel Olmayan Kiimeleme
e Bulanik Kiimeleme

e Yogunluk Tabanli Kiimeleme

2.2.3.4. Birliktelik kurallart
Birliktelik kurallari, veri tabaninda bulunan veriler arasindaki baglantiy1 bulmak ve veriler
arasindaki iliskilerin sorgulanmasi i¢in kullanilmaktadir. iliskilendirme kurali, veri tabani

icerisinde bulunan belirli nesnelerin es zamanl olarak, birlikte goriilme olasiliginin ifadesidir

(Hand ve dig, 2001).

Birliktelik kurallar1 yaygin olarak sepet analizi olarak bilinen yontemle verilerin biriktirilmesi

ve analiz edilmesi siirecidir (Alpaydin, 2004).

Birliktelik kurallar1 veriler arasinda net olarak goriilemeyen iliskileri ortaya ¢ikarmaktadir. E-
ticaret, perakende, ekonomi ve pazarlama sektorlerinde etkin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle
E—ticaret alaninda kullanilan birliktelik kurallart miisterilere {iriin alma aninda benzer iirlin
oOnerileri, miisteriye kisisel begenebilecekleri farkli iiriinleri de pazarlama amaciyla sikga

kullanilmaktadir.

2.2.3.5. Ardisik zaman éviintiileri

Ardisik zaman Oriintiileri birbiri ardina gergeklesen kayitlari incelemektedir. Veri seti iizerinden
verinin egilimi ve sonraki adimlari belirlenir. Sonraki adimlar veri seti igerisinde birbiri ardina
olan degisikliklerin frekansi incelenerek tahmin edilir. Ardisik zamanli Oriintiilerin zaman
icerisinde gergeklesen olaylara dayanmasi bu algoritmayr birliktelik kurallarindan

farklilagtirmaktadir.

Miisterilerin farkli zamanlarda gosterdikleri davranigsal hareketler, satin alma aligkanliklari
gibi faaliyetleri arasinda iligkiler takip edildiginde miisteri sadakat programlari, kisiye 6zel
kampanyalar gelistirme gibi imkanlar elde edilebilir ve sektorde rekabet avantajlar

saglanabilir.
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Tez galismasinda ele alinan veri seti i¢in siniflandirici olarak Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM)
kullanildigindan yontemin temeli olan yapay sinir aglar1 ve AOM ile ilgili bilgiler detayl1 olarak
sonraki kisimlarda agiklanmigtir. Parametre optimizasyonu ic¢in genetik algoritma
kullanilmistir.  Nitelik seciminde karar agaci siiflandirmast kullanilmistir.  Caligma

kapsaminda kullanilan diger algoritmalar da asagida agiklanmustir.

2.2.4. Yapay Sinir Aglar

Sinir Aglari, biyolojik ndronlarin bir agin1 veya devrelerini belirtmek i¢in kullanilir. Yapay
ndron veya diigiimlerin bilesimidir, dolayisiyla modern kullaniminda yapay sinir ag1 olarak
belirtilir. Yapay sinir aglari, insan beyninin belirli bir gorevi nasil gergeklestirdigini

modellemek i¢in tasarlanmis, birbirine bagli basit islem birimleridir.

Sinir hiicreleri aldiklar1 bilgileri aksonlar araciligiyla diger hiicrelere gonderirler. Sinir hiicreleri
etkilesimde oldugu diger sinir hiicrelerinden uyarilar1 alir, hiicre govdesine tasir ve gelen
bilgileri toplam fonksiyonu ile toplar. Aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile hiicre igi
aktivasyonun (kararlilik) bozulmasiyla kimyasal siire¢ baslar. Siire¢ sonunca olusan ¢ikt1 ag
tizerindeki baglantilar iizerinden sonrakine gdonderilir. Toplama ve aktivasyon fonksiyonlar
farkl ¢esitlerdedir. Yapay sinir aglarini arasindaki baglantilarin degerlerine agirlik degerleri

denmektedir (Oztemel, 2012).

Bir yapay sinir ag1 Sekil 2.6° da goriildigii lizere girdi katmani, ¢iktt katmanmi ve gizli
katmandan olusmaktadir. Gizli katmanda birden fazla katmanin oldugu gortilebilir. Her bir
katmanda noronlar bulunmaktadir. Girdi katmaninda, fonksiyonun degisken sayis1 kadar, ¢ikti
katmaninda ise ¢ikt1 sayis1 kadar néron bulunur. Gizli katmanda yer alacak noron sayisi belirli
degildir. Her bir ndron kendisinden onceki ¢iktinin noéronlarini girdi olarak kullanip deger
retir. Gizli katmanda ve ¢ikti katmaninda bulunan néronlar aktivasyon fonksiyonunu
kullanarak gelen bilgileri isler ve sonraki katmana iletir. Gizli katmani bulunan yapay sinir
aglar1 katmanlarinda yeterli sayida noron bulundurdugunda farkli tipte dogrusal olmayan

fonksiyonlar1 modelleyebilir (Fausett, 1994).
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Sekil 2.6: Yapay sinir aglarinin katmanlari.
¢k = G (2.1)

Denklem 2.1°de girdi katmanindaki K.islem elemaninin ¢iktisinin gosterimi verilmistir.

Agda bulunan her bir birim 6nceki diigliimden gelen girdi degerini alir, bu degerle agirlikl
toplamlarini hesaplar. Girdi verileri baglanti agirliklar ile garpilarak ag iizerinde bir sonraki
hiicreye ilerler. Sistemin baslangi¢ noktasinda kilitlenmemesi igin agirliklar baglangigta rasgele

secilir (Baxter, 2001).

Ag katmanindaki her bir islem 6nceki girdi katmanindan gelen bilgileri baglant1 agirliklarinin
(A1,A2,As, ...) hesaplanmis hali ile alir. Net girdi Denklem 2.2 kullanilarak dnceki ara katmandan
gelen bilgilerle hesaplanir. Ayj girdi elemanini j ara katman elemanina baglayan baglantinin
agirlik degerini gostermektedir. j ara katman elemanin ¢iktisi ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesiyle hesaplanir. N bir néronun baglant1 sayisini ifade eder. Ayj.Ci

her bir girisin ilgili ndronla baglantisini ifade eder.

NET? = S0, AwiCl (2.2)
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Tahmin i¢in en yaygin olarak kullanilan yapay sinir ag1 tipi ¢ok katmanli algilayic1 (MLP)
modelidir. Herhangi bir dongii olusturmayan ara baglantilara sahip aglara ileri beslemeli ag

denir (Catalao, 2007).

Genel ileri beslemeli (GFF) aglar, ileri beslemeli aglarin genel halidir. Genel ileri beslemeli
aglarda baglantilar, baz1 katmanlara ugramadan gecebilir ancak genel olarak problemin etkin

sekilde ¢oziimiinii sagladigi i¢in tercih edilir (Rumelhart, 1986).

Yapay sinir aglarinda genel olarak Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Bambang et al.,
2002). Girdi degerleri disindaki her bir Ui birimi, yeni aktivasyon birimini, kendisine dogrudan
bagl girdilerin agirlikli toplam fonksiyonunu kullanarak hesaplar. Islemler ileri dogru Denklem

2.3 ve 2.4’teki gibi tanimlanir.

Si = Xj=oWij * U (2.3)

1
(1+e™%)

u; = f(S) dyleki f(x) = (2.4)

Yapay sinir aglarinda geriye yayilim:

Yapay sinir aglarinin geriye yayilimi sirasinda ag her girdi deseni ile hedef ¢iktiyr karsilagtirir
ve Ogrenir. Hatay1 hesaplar ve hata fonksiyonunu ag iizerinde geriye dogru (¢iktidan girdiye)
calistirir. Bu tip aglarin en Onemli avantaji kolay kullanim ve girdi/¢ikti haritast i¢in
yakinsamadir. Diisiik 6grenme oranlarina karsilik iyi bir performans ile tahminleme sergiler.

Yavas ve 6grenme siireci i¢in ¢ok fazla veri gereksinimi olmasi dezavantaj olusturmaktadir.

Geriye yayilim ag1 aktivasyon fonksiyonlariin tiirevleri kullanilmaktadir. Burada amag secilen
amag fonksiyonunu en aza indirgemektir. Geri doniis islemlerinde her birimin ¢iktis1 Denklem

2.5’teki gibi hesaplanir.

f1(S) =u+(1—wy) (2.9)

Sonrasinda W agirlik degeri, Denklem 2.6° daki formiil ile hesaplanir. Burada ¢ hata kareleri

ortalamasi, p adim uzunlugunu ifade eder.

5 =-(32) (2.6)

W*i,j = Wi,j + p5lu] (27)
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Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci; model calistirilmadan 6nce belirlenmis olan bazi
metriklere ulasincaya kadar tekrarlanir. En kiiglik kareler yontemi ile hesaplanacak hatanin
kabul edilebilir dizeydeki bir seviyeye inmesi durumunda veya hatanin belli bir noktadan sonra

artmaya baslamasi kosullarina kadar tekrarlanir.

Ogrenme siireci tamamlandiktan sonra agirlik degerleri belirlenmis olan ag, test verisi olarak
ayrilan veri setinde test edilir. Boylece 6grenme seti igerisinden ulasilan oriintiilerle yapilan
tahmin, ayrilan test verisi ile karsilastirilir. Genelleme yapilmak istenirse ag yeterli
biyiikliikteki veri kiimesi ile egitilmelidir (Yeh, 1998).

Yapay sinir aglar1 miisteri profillerinin siiflandirilmasi, tibbi teshislerin siniflandirilmasi, ses
ve goriintiilerin siniflandirilmasi, satig tahminleri, hava tahminleri, erken uyari sistemleri, veri
birlestirme, veri kavramsallastirma ve veri filtreleme gibi alanlarda kullanilir. Endiistriyel
uygulamalar, tip ve saglik alanindaki uygulamalar, finans uygulamalari, askeri ve savunma

sanayi uygulamalari, miihendislik uygulamalar1 gibi bir¢cok alanda kullanilir.

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 olarak sunlardan bahsedilebilir. Veri modelleme icin yiiksek
performansta bilgisayarlara ihtiya¢ yoktur. Yapay sinir aglari hata toleranslarini
karsilayabilirler. Birden ¢ok modelin bir arada ¢alismasi i¢in tasarlandigindan paralel ¢aligma
yetenekleri mevcuttur. Birgcok 6grenme algoritmasinin temeli olarak uygulanmistir. Veri 6n

isleme islemleri dncesinde verinin ilk haliyle de anlamli sonuglar goriilebilir.

Avantajlarimin yaninda bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Yapay sinir aglari bilgi
yorumlamada sinirli nedensel ¢ikarim yetenegine sahiptir. Klasik yontemlere gore uygulanmast
daha zor olabilir. Klasik modellerle karsilastirildiginda model g¢aligma siiresi daha uzun

stirebilir. Sinir ag1 modelleri agir1 uyumsuz olma egilimindedir.

2.2.5. Asir1 Ogrenme Makinesi

Bu boliimde tezde detayli olarak incelenen ve uygulamada kullanilan asir1 6grenme makinesi
smiflandiricis1 ile ilgili bilgilere yer verilmis ve asir1 6grenme makineleri literatiirii

incelenmistir.

Temel Asir1 Ogrenme modeli, tek gizli katmani olan ileri beslemeli yapay sinir aglarini temel
alir. Yapay sinir aglarindan farkli olarak geleneksel tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

modelinde girdi ve ¢ikt1 sayilar1 bilinir. Geleneksel yapay sinir aglarinda modeldeki agirliklar
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tekrarlanarak hesaplanmaktadir. Ancak Huang ve dig. model agirliklarini analitik bir sekilde
tek seferde hesaplayacak yeni bir yontem Onermistir. Yeni yontemle calistirilan modellerin
sonuclarinin birbirinden tamamen farkli olacagi kanitlanmigtir. Yontem asir1 Ogrenme
makineleri olarak adlandirilmis ve literatiire girdigi giinden itibaren detayli olarak incelenmeye

devam edilmistir.

Asirt 6grenme makinesi ilk olarak Huang’in ve dig. 2006 yilinda yaptig1 ¢alismalarla birlikte
literatiire girmistir. Yaptig1 calismada girdi setleri lizerinde evrensel yaklasim ve siirli egitim
seti orneklerinde yaklasim tizerinde odaklanmistir. Calisma sonucunda gizli diigtimleri rasgele
secen ve tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglari ¢ikti agirliklarini, analitik olarak

belirleyen bir teori ¢ikarilmistir. Bu teori, 6grenme hizinda yiiksek performans yakalamistir

(Huang, 2006).

Huang ve dig. (2007) AOM ile ilgili calismalarina devam etmis. Rasgele gizli diigiimleri olan
artinmsal yapict besleme aglarmmi kullanan artigh asir1 6grenme makinesi algoritmasini
gelistirmigler. Bu algoritma bir¢ok popiiler 6grenme algoritmasindan daha iyi performans
gosterir. I-ELM gizli diigiimleri rasgele tiretir ve analitik olarak tek gizli katmanli ileri beslemeli
sinir aglarinin ¢iktt agirliklarin1 hesaplar, ancak [-ELM tiim ¢ikt1 agirliklarini yeniden
hesaplamaz. Gizli diiglimiin rasgele eklenmesiyle disbiikeylik optimizasyon yontemine dayali
mevcut diigiimlerin ¢ikt1 agirliklarini yeniden hesaplayarak I-ELM'nin yakinsama oraninin

daha da gelistirilebilecegi kanitlanmistir.

Sun ve dig. (2008) moda sektdriinde perakende uygulamalarinda asir1 6grenme makinesi
kullanarak satis tahminleri yapmustir. Caligmada asir1 6grenme makineleri, geri yayilim sinir

aglarina dayali ¢esitli satis tahmin yontemlerinden daha iyi performans sonuclart géstermistir.

Yuan ve dig. (2009) veriyi birer birer, sabit ya da ¢esitli y18in boyutu ile pargalayarak
Ogrenebilen ¢evrimici ardisik asir1 6grenme makinesi (OS-ELM) adli ¢evrimigi siralt 6grenme
algoritmasini gelistirerek yeni bir yaklagim onerdi. Calismada OS-ELM' ye dayali ¢evrimigi
ardigik asir1 6grenme makinesi (EOS-ELM) toplulugu gelistirilmistir. Her iki algoritma 10
farkli veri seti iizerinde ¢alistirilmis ve smiflandirma performansi sonuglar1 karsilagtirilarak

EOS-ELM'nin orijinal OS-ELM' den daha kararli ve dogru oldugu gosterilmistir.

Wong ve Guo (2010) moda perakende tedarik zincirindeki satig tahmini problemlerini ¢6zmek

icin veri On isleme bileseni ve hibrit zeka tahmincisi igeren bir hibrit zeka (HI) modeli
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gelistirmistir. Optimal sinir ag1 agirhiklarin1 elde etmek i¢in yeni bir 6grenme algoritmasi
olusturmak iizere AOM ile yeni bir meta-bulussal optimizasyon teknigi, harmoni arama
algoritmasi ilk kez entegre edilmistir ve daha iyi sinir ag1 genelleme performansi elde edilmistir.
Gelistirilen hibrit zeka modeli, kisa iiriin 0mrii dongiisii, degisken miisteri talepleri ve ¢ok
sayida tiriin ¢esitleri gibi dinamik parametreler iceren moda perakende tedarik zincirindeki orta

vadeli moda satiglarinin dogrusal olmayan diizensiz dagilimini etkili bir sekilde ele alabilmistir.

Miche ve dig. (2010), ¢ok pargal1 asir1 6grenme makinesi (OP-ELM) modeli {izerine ¢alisma
yapmistir. Mevcut algoritmayi daha kuvvetli ve genel hale getirmek i¢in gelistirmeler yaparak
regresyon ve siniflandirma problemi iizerinde uygulamistir. Hem hesaplama zamani hem de
dogruluk degerleri agisindan orijinal AOM ve birkag siniflandirma algoritmasiyla
karsilastirilmistir. Onerilen yontemin AOM disinda karsilastirilan diger algoritmalardan birkag

kat daha hizli performans sergiledigi goriilmiistir.

Huang ve dig. (2010) standart optimizasyon ydntemi agisindan AOM’ yi smiflandirma igin
daha ayrmtili olarak incelemis ve AOM” yi spesifik bir genellestirilmis SLFN-destek vektor agi
tipine genigletmistir. Bu ¢aligmayla SVM' nin maksimum tolerans miilkiyeti ve ileri beslemeli
sinir aglarinin agirlik teorisinin asgari normunun tutarli oldugu goriilmiistiir. Simiilasyon
sonuglart ile AOM’ nin, geleneksel SVM' den daha iyi genelleme performansi elde etme

egiliminde oldugu goriilmiistiir.

AOM yénteminin yaraticist Huang ve dig. (2011) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada

yontemin ¢esitli varyasyonlar1 detayl bir sekilde incelenmistir.

Xia ve dig. (2012), AOM ile elektrik fiyat tahmini gerceklestirmislerdir. Calismalarinda AOM
yontemi ile gergeklestirilen tahmin sonuclari, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri,
ARCH, GARCH ve bulanik YSA gibi yontemlerle gerceklestirilen tahmin sonuglar ile
karsilastirmis, ve onerdikleri yontemin daha iyi sonug¢ verdigini raporlamiglardir. 1982 ile 2012
yillar1 arasindaki 360 aylik veri ile calismalar yapilmig olup, diger modellerden daha iyi

sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

Chi-Jie Lu (2012), bilgisayar iiriinleri satis tahmini amaciyla AOM’ yi kullanmistir.
Calismasinda toplu ampirik model ayristirma ve AOM’ vyi birlestiren hibrit bir model

Onermistir. Sabit disk, ekran kart1 ve diziistli bilgisayar iiriinlerinin satis verilerinden elde edilen
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deneysel sonuglar, 6nerilen hibrit satis tahmin yonteminin, dort karsilastirma modelinden daha

1yi performans gosterdigi gorilmustiir.

Algin ve dig. (2015) AOM’ nin dezavantajlarini inceleyerek, sorunlarin giderilmesi icin seyrek
tabanli bir AOM modeli énermislerdir. Seyrek tabanli AOM modelinde, ¢ikis agirliklarinin
temsilini hesaplarken yinelemeli firsatg1 takip algoritmasi tabanli ileri Geri Takip algoritmasi
kullanilmistir. Bazi smiflandirma problemleri iizerinde yapilan c¢alismalarla IGT-AOM
yonteminin istiinliik sagladigi goriilmiistiir. Ayrica onerilen yontemin basarisin1 6lgmek i¢in
normal AOM, en kiiciik acisal regresyon, se¢me operatdrii, en kiiciik mutlak daralma ile

Onerilen metodun karsilastirilmasi yapilmastir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglari ile ilgili yapilan calismalarda 6grenme hizlariin gerekenden
¢ok daha yavas oldugu goriilmiistiir. Bunun ardinda iki temel unsur tespit edilmistir. Birincisi
yavas gradyen tabanli 6grenme algoritmalari; sinir aglarini egitmek i¢in yogun olarak bu
algoritmalar kullamlir. Ikincisi bu algoritmalarin dogru sonuglar ortaya c¢ikarmalari igin

mimarideki biitiin agirliklar1 yenilemeli bir sekilde degistirmek zorunda olmalaridir.

Birkag yapay ve ger¢ek kiyaslama fonksiyonu yaklasimi ve ¢ok biiyiik karmasik uygulamalar
dahil olmak iizere siniflandirma problemlerine dayanan deneysel sonuglar yeni algoritmanin
cogu durumda iyi genelleme performansi iiretebildigini ve ileri beslemeli sinir aglari i¢in
geleneksel popiiler 6grenme algoritmalarindan binlerce kez daha hizli 6grenebilecegini

gostermektedir.

Geleneksel olarak, ileri beslemeli aglarin tiim parametrelerine ayar yapilmasi gerekir ve
parametrelerin farkli katmanlari arasinda bazi bagimliliklar vardir. AOM gelistirilmeden dnceki
yillarda egim inis temelli yontemler baz alinarak ileri beslemeli sinir aglarinin gesitli 6grenme
algoritmalarinda kullanilmustir. Inis temelli Ogrenme yontemlerinin, yanlis O&grenme
adimlarindan dolay1 genellikle c¢ok vyavas oldugu veya yerel minimale kolayca

yakinsayabilecegi goriilmiistiir.

Geleneksel 6grenme algoritmalarindan farkli olarak, AOM sadece en kiigiik egitim hatasina ve
ayni zamanda en kii¢iik agirlik normuna ulagsma egiliminde degildir. Daha kiiclik egitim
hatasina ulasan beslemeli sinir aglart igin, beslemeli sinir aglarinin genelleme performansi,
agirliklarin normu ne kadar kiigiikse aglarin egitimi i¢in daha iyi genelleme performansi

gosterir. Bu nedenle AOM, ileri beslemeli sinir aglar igin iyi bir genelleme performansi
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gosterme egilimindedir. Kolaylikla uygulanabilir oldugu i¢in, agirliklarin en kii¢iik normunu
ve iyi genelleme performansim elde eder. Diger popiiler Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli

Sinir Aglar1 (SLFN) 6grenme algoritmalarina gore son derece hizli galisir.

Asirt 0grenme modeli Sekil 2.7°de goriildiigii iizere girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti

katmanindan olusur (Huang, 2006).

Xi1

X X B=
000

Xin

Girdi Gizli Katman Cikt

Sekil 2.7: Asir1 6grenme makinesi.

Asirt Ogrenme Makineleri tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agidir. Giris agirlik matrisi
rasgele segilir.W degeri, i. giris sinir hiicresi ve i. gizli sinir hiicresine bagh agirlik vektoriidiir.
B degeri, i. gizli sinir hiicresine ve ¢ikis sinir hiicrelerine bagl olan agirhik vektoriidiir. Ileri

beslemeli sinir aginin ¢ikt1 agirlik matrisi analitik ¢oziimii £° y1 belirler.

N rasgele segilen egitim verisi seti 6rnekleri (Denklem2.8. ve Denklem 2.9); 6grenmek igin k
adet gizli noronlar1 ve bir aktivasyon fonksiyonu vektorii Denklem 2.10 olan bir tek gizli

katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (SLFN) egitildigi varsayilirsa Denklem 2.11 modeline ulagilir.
X; = [xl-l,xl-z, ...,X'l'n]T € Rn (28)
ti = [tili tiZJ ey tin]T € Rm (29)

9(x) = (g1(x), g2(x), ..., gr(x)) (2.10)
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Zf:l ﬁigi (Wlx] + bl) = T[tj ] = 1, ., N, (211)

Denklem 2.11°de, Denklem 2.12 gizli néron ve giris ndronlarin1 baglayan agirlik vektort,

Denklem 2.13 gizli ndron ile ¢iktt néronlarinin birlestiren agirlik vektoriini ifade eder.
w; = [Wig, o, Wi (2.12)
Bi = [Bix, ) Bl (2.13)
bi i. gizli diiglimiin rasgele segilen esik degeridir.
SLFN' ler N 6rnegi sifir hata ile yaklasik olarak degerlendirebilirse asagidaki esitlik elde edilir.
Yy =gl =0 (2.14)
Denklem 2.14 SLFN' nin ¢ikis degeridir.

Tiim YSA modellerinde oldugu gibi buradakinde de amag, amag Olgiitiinlin en aza

indirgenmesidir.

Denklem 2.11° de wi-xj islemi; Wi Ve Xj’ nin i¢ carpimini gostermektedir. Cikis diiglimleri lineer

olarak segilmektedir. Bu denklem kompakt olarak Denklem 2.15’daki gibi yazilabilir:

H.B=T (2.15)

Burada Denklem 2.17 gizli katman ¢ikti matrisidir, Denklem 2.16 Xi, Denklem 2.18 ile ilgili

gizli noron ¢ikt1 agirliklarinin matrisidir. Denklem 2.19 amag¢ matrisidir.

g WiX;+by) - g (WyXi+by)
H(Wl Wi by e by; Xq oo XN) = : : (2_17)
g WiXy+by) - gWnXi+ by)
T
1
T
M

t
T= [ : ‘ (2.19)
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AOM' de, girdi agirliklart ve gizli sapmalar, rasgele iiretilir. Boylece, ¢ikt1 agirliklarmnim
belirlenmesi (gizli katmanin ¢ikt1 katmanina baglanmasi), verilen dogrusal sisteme en kiigiik
kareler ¢oziimii bulma kadar basittir. Dogrusal sisteme ait minimum en kii¢lik kareler ¢6ziimii
ile asagidaki Denklem 2.20 esitligi elde edilir.

A
g= H'T (2.20)

Yukaridaki denklem $’ nin tahmini degeri olarak kullanilir. HY, H matrisinin Moore—Penrose

genellestirilmis tersidir.

Minimum normal dogrusal sistem ¢dziimili benzersizdir ve tiim dogrusal sistem g¢oziimleri
arasmda en kiigiik norma sahiptir. AOM, Moore—Penrose ters yontemi kullanarak 6grenme
hizinda belirgin bir artis saglayan iyi bir genelleme performansi elde etme egilimindedir (Choi

ve dig., 20006).

AOM algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenir.

Adim 1: Rasgele gizli diigiim parametreleri tireterek rasgele gizli diigiimler ata.
(wi,by), i=1,2,...,L.

Adim 2: Gizli katman ¢ikig matrisini hesapla.
H

Adim 3: Cikig agirlik matrisini hesapla.

N
= H'T
B

Asirt Ogrenme Makineleri icin farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon
fonksiyonlarinin ¢esidi farkli siniflandirma performanslari dogurur. AOM’ de kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 2.3°de gosterilmistir.
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Tablo 2.3: AOM’ de kullanilabilen aktivasyon fonksiyonlari.

Aktivasyon Fonksiyonu Denklemi
1 Sigmoid 0= 1
~ 1+exp(—n)
2 Siniis a = sine (n)
3 Kosiniis a = cosine (n)
4 Kesin Simirlayici (Hard Limit) { l,egern =10
a= .
0,diger durumlarda
5 Ucgensel Bazh a= {1 —abs(n),eger —1<n<1
B 0, diger durumlarda
6 Radyal Bazh a = exp(—n?)
7 Normallestirilmis Radyal Bazh exp(—n?)
a=g——5
2 exp(=n?)
8 Elliot Sigmoid 05xn

0.5

¢= (1 + abs(n)) *
9 Log-sigmoid i 1
" (1 + exp(—n))

10 Saf Dogrusal a=n
11  Soft Max - exp(n)
2. (exp(n))
12 Ters (Inverse) - l
n
13 Doygun (Saturated) Dogrusal 0,egern <0
a ={n,eger0 <n<l1
1, eger1<n
14 Pozitif Dogrusal {n, egern >0
a=73 .
egern <0

AOM sadece geleneksel gradyen tabanli Ogrenme algoritmalarindan ¢ok daha hizh
ogrenmesiyle kalmayip, ayn1 zamanda durdurma kriterleri, 6grenme orani, 6grenme araliklari,
yerel minimumlar ve asir1 duyarli problemler gibi gradyen tabanli 6grenme yontemleri

tarafindan karsilasilan birgok zorlugun 6niine geger.

2.2.6. Genetik Algoritma

Calismada vadeli mevduat kampanyasina katilm yapabilecek miisterilerin  AOM
smiflandiricisiyla  en  dogru oranda siniflandirilabilmesi  ig¢in  genetik  algoritma

optimizasyonundan faydalanilmistir.

Genetik algoritmalar, matematiksel hesaplama boyunca biyolojik evrim teorisini taklit eden
giiclii bir optimizasyon paradigmasini temsil eder. Genetik algoritmalar, probleme cesitli
¢Oziimleri rasgele degerlendiren ebeveyn kromozomlari ile baslar. Bir kromozom i¢indeki

bilesenler gen olarak adlandirilir. Yeni ¢ocuk kromozomlar ¢aprazlama ve mutasyon ile
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olusturulur. Cesitlilik iki veya daha fazla kromozom arasinda yapilan olasiliksal gen degisimi
ile gergeklesir. Mutasyon, kromozomdaki genlerin rasgele degismesiyle gerceklesir. Tiim
kromozomlar daha sonra uyum fonksiyonuna gore degerlendirilir ve en uygun olan kromozom
gelecek nesile aktarilir (Cook, 2000). Bir probleme daha iyi ¢oziimler {iretmek igin zaman

igerisinde gen havuzu olusturan algoritmalardir.

Genetik algoritmalar; isyeri planlamasi, {iretim planlama, hat dengeleme, kereste kesme

optimizasyonu ve siire¢ optimizasyonu i¢in basarili bir sekilde kullanilmistir (Cook, 1991).
Parametre optimizasyonu i¢in genetik algoritmalarin kullanildigi bir¢ok ¢aligma yer almaktadir.

Houck ve dig. (2008), genetik algoritmay1 parametre optimizasyonu icin kullanmistir.
MATLAB vyazilim programinda yaptiklar1 ¢alisma ile program iizerinde ara¢ kutusu
olusturmuslardir. Boylece program igerisinde matematiksel kapasitesi yiiksek, esnek, rahatca

kullanilabilen modiiler bir ara¢ kutusunu olusturarak implemente etmislerdir.

Wu ve dig. (2007), genetik algoritma tabanli karar destek makineleri modeli 6nermislerdir.
Model sonucunda ulasilan parametreleri diger algoritmalar ile karsilagtirmistir. Karar destek
makineleri, sinir aglari, lojistik regresyon modelleriyle karsilastirildiginda 6nerilen yontemin

geleneksel karar destek makinelerine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Kim ve dig. (2007), optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in literatiirde ilk defa Escherichia
coli bakterisi davranigini modelleyen bir ¢aligma yapmustir. Onerilen ydntemle otomatik voltaj
regresOrii  i¢in ayarlama yapmislardir. Simulasyon sonuglariyla etkili ve kolayca

genisletilebilecek bir yaklagim oldugu goriilmistiir.

Friedrichs ve Igel (2005), karar destek sistemleri modeli ile yapilan ¢alismada model
parametrelerinin belirlenmesinde genetik algoritma yaklagimini kullanmistir. Izgara aramasi
yontemiyle karsilastirilarak en iyi parametre degerlerine gore ilgili siniflandiric1 performansi

karsilastirilmistir.
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2.2.7. Karar Agaci Simiflandiricisi

Tez c¢alismas1 kapsaminda niteliklerin se¢imi i¢in karar agaci simiflandiricisindan
faydalanilmistir. Girdilerin se¢imi smiflandirma sonuglarini etkileyen temel unsurlardandir.
Calismada yer alan 21 niteligin amag niteligine olan etkisini degerlendirmede. U yontemden

faydalanilmistir.

Karar agaclar1 hedef degiskenleri veri seti igerisinde yer alir. En bastan, asagi dogru ilerleyen
bir siireci vardir. Karar agaci siiflandiricilari, agaglar iizerinde orneklere dayanarak
olusturulur. Aga¢ yapisinda yer alan diigiimler ikiye ayrilir. Kok ve i¢ diigiimler ile yaprak
diigiimleri. Kok ve i¢ diigiimler Ozniteliklerle iliskilendirilir, yaprak diigiimleri siniflarla
iligkilendirilir. Temel olarak, her yaprak olmayan diigiimiin, diigiimle iligkili 6zniteligin olas1
her degeri igin giden bir dali vardir. Bir karar agacini kullanarak yeni bir 6rnegin sinifini
belirlemek i¢in, kok degerden baglayarak, bir yaprak diiglimiine ulasilana kadar ardisik i¢
diigiimler kontrol edilir. Kok diigiime ve her bir i¢ diigiime bir test uygulanir. Testin sonucu,
gecis yapilan dali ve bir sonraki diigiimii ziyaret eder. Ornek igin smif, son yaprak diigiimiiniin

smifidir. Karar agacinin gosterimi Sekil 2.8’de verilmistir.

Sekil 2.8: Karar agact gosterimi.
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Bu c¢alismada CART (Classification and Regression Trees) smiflandirma algoritmasi
kullanilmigtir. Bu algoritmada en iyi dallara ayirma Kriterini belirlemek igin entropiden
degerinden faydalanir (Dunham, 2003). Fakat ayirma kriterini belirlemek i¢in C4.5 ve ID3
algoritmalarindan farkli bir formiil kullanir ve yine ID3 algoritmasindan farkli olarak dallara

ayirma kriterini hesaplarken kaybolan verileri 6nemsemez.

Kategorik degiskenler ile yapilan karar agaci uygulamalarinda performans 6l¢limii i¢in en sik
olarak kullanilan yontemler entropi, gini degeri ve siniflandirma hatasidir. Niimerik verilerde

ise ise En Kii¢iik Kareler yontemi kullanilir.

Entropi, veri ile ilgili belirsizligi ifade eder. Veri seti igerisinde sadece bir sinif/etiket varsa
entropi degeri diisiiktiir. Veri entropi degerini en diisiik seviyeye getirecek sekilde boliinmelidir.

Boliinmeler ne kadar iyi olursa, tahminleme de o kadar iyi olur.

Denklem 2.15°de entropi hesaplamasi verilmistir.

H = - Y p()logp(x) (2.15)

p(x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini ve H ise entropiyi belirtmektedir. Veri, karar agacinin
entropi degerini en aza indirgeyecek sekilde bolinmelidir. En iyi boliinmeyi belirlemek i¢inde

bilgi kazanci kullanilir. Bilgi kazanci asagidaki Denklem 2.16 ile hesaplanir:

Gain(S,D) = H(S) — Yven % H(V) (2.16)

Bilgi kazancinda S orijinal veri kiimesidir ve D ise veri kiimesinin boliinmiis bir parcasidir. V
kiimeleri S kiimesinin alt kiimeleridir. V’nin tiimii ayriktir ve S’yi olusturmaktadir. Bilgi
kazanci, veri seti bolinmeden 6nceki orijinal hali ile hesaplanan entropi ve her bir 6zniteligin

entropi degeri arasindaki fark olarak tanimlanir.
Karar agacglarinin avantajlart:

e Gorsel gosterimi oldugundan anlagilmasi kolaydir.

e Veri 6n hazirhigr diger modellere gore daha kisa siirer, ancak kayip verinin analizi
onemlidir. Kayip veriyi desteklemez.

e Agac maliyeti, agaci egitmek i¢in kullanilan 6rneklemlerin ¢esitliligine baglidir.

e Hem sayisal hem de kategorik veriler islenebilir.
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e (Cikt1 sayisinin ¢ok oldugu problemler ele alinabilir.

e Istatistiksel testlerle model dogrulamasi saglanabilir.
Karar agaclariin dezavantajlart:

e Veri setinde fazla sayida etiket olmasi, karmasik veri setlerinde biiylik boyutta karar
agaci olugmasina sebep olabilir. Bu durumda agag dallanmasi takip edilemeyebilir.

e Asirt 6grenme goriilebilir. Asir1 6grenmenin engellenmesi icin model parametrelerinde
ayar ve veri azaltma gibi yontemler kullanilabilir. Veri azaltma islemi, az sayida

orneklemi igeren yaprak diigimlerin karar agaci ¢iziminden atilmasini ifade etmektedir.

Bu calismada nitelik se¢imi icin karar agact siniflandiricist kullanilmistir. Literatiirde nitelik
seciminde karar agaclarin kullanildigi bir¢ok g¢aligma vardir. Bu ¢alismalardan bazilari su

sekilde 6zetlenebilir.

Grabczewski ve Jankowski (2005) yaptigi ¢alismada karar agaci siniflandirmasiyla nitelik
seciminin avantajlarini ele almistir. Ayrik degerler ile ilgili tabanli algoritmalarla siirekli ve

kategorik veriler tizerinde inceleme yapilmistir.

Tahir ve dig. (2006), yaptig1 ¢alisma ile nitelik se¢iminde Kiimiilatif Varyans ve Scree testini
iceren temel bilesen analizinin temel kurallarina dayanan en iyi 6z vektorleri belirlemek i¢in

bir yontem gelistirmislerdir.

Esmaeili ve Gabor (2009) tarafindan yapilan ¢alismada Ozellik siralamasi algoritmasi
kullanilmis ve kural gelistirmek i¢in yukaridan asagi karar agaclarinin indiksiyonu
kullanmilmistir. Agacin biiyiikliigii, yaprak sayisi, hata orani, geri ¢agirma ve hassasiyet gibi
degerlendirme parametreleri hesaplama sonuglar1 Onerilen yontemle olusturulan ortalama
yaprak sayisinin ve karar agaci boyutunun diger algoritmalardan daha iyi oldugunu
gorilmistiir. J48 veya BFTree gibi algoritmalarla karsilastirildiginda daha kiiglik bir agac

tirettigi gorilmiistiir.

Gayatari ve dig. (2010) tarafindan yapilan calismada karar verme indiiksiyonuna dayanan
ozellik se¢imi i¢in yeni bir yontem Onerilmistir. Karar agaci indiiksiyon prosesi ile elde edilen
bu yeni veri setiyle farkli siniflandiricilar 6grenilmis ve daha iyi nitelik se¢imi performanslari

elde edilmistir. Karar agaci ile nitelik segimleri Destek Vektor Makineleri ve RELIEF 6zellik
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secim teknikleriyle yapilan nitelik se¢imleriyle karsilastirildiginda 6nerilen yontemin, diger iki

grup i¢in daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir.

2.2.8. K En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (KNN) algoritmalari, analojik 6grenmeye dayanir. Bilinmeyen bir 6rnek
verildiginde, bilinmeyen 6rnege en yakin olan KNN i¢in desen benzerligi arar. Yakinlik mesafe
cinsinden tanimlanir. Bilinmeyen 6rnek, KNN arasinda en yaygin olan smifa atanir. Bu
yaklasimin en biiylik avantaji, siniflandirmadan 6nce 6ngdrii modelinin kurulmasia gerek
olmamasidir. Dezavantajlar ise KNN'nin basit bir siniflandirma olasilik formiilii tiretmemesi ve

tahmin dogrulugunun komsunun uzakligi ve kardinalligi k oOlglisinden biiyiik OSlgiide

etkilenmesidir (Yeh ve Lien, 2007).

KNN algoritmalari, siniflandirma ve tahmin ve tahmin amagli olarak kullanilmaktadir. K-en
yakin komsu, 6rnek tabanli 6grenme metotlarindandir. KNN uygulanmadan, egitim veri setinin
orijinal hali saklanmalidir. Béylece siniflandirilmamis yeni bir kayit i¢in bir siniflandirma temel

olarak egitim setindeki benzer kayitlarla karsilagtirarak kesfedilebilir.

2.2.9. Naive Bayes

Bayes aglari, yapay zeka, istatistik ve olasiligin kesisiminde yar almaktadir. Bilgi kesfi
teknikleri arasinda 6nemli bir yere sahiptir. Bayes aglarinin temel 6zellikleri, grafik ve olasilik
teorileri kombinasyonundan ortaya ¢ikan genel bir model simnifi olarak olasiliksal olmasidir.
Modelin ana avantaji, karmasik olasilik modelleri ile bunlar1 daha kiiciik bilesenlere ayirarak

idare edebilmektir.

Bir olasilik modeli, diigiimlerin stokastik degiskenleri sembolize ettigi ve yaylarin bu
degiskenler arasinda simgelendigi bir grafikle karakterize edilir. Grafik degiskenlerini baglayan

olasiliklr bir grafik oldugundan Bayes ag1 olarak adlandirilir.

Bayes agmin iki bileseni vardir: yonlendirilmis bir asiklik grafik ve olasilik dagilimi.
Yonlendirilmis asiklik grafikteki diigiimler, stokastik degiskenleri temsil eder ve yaylar,
kosullu olasilik dagilimlar ile dlglilen degiskenler arasindaki yonlendirilmis bagimliliklart

temsil eder (Maimon ve Rokach, 2005).
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2.2.10. Gradyen Artirma Modeli

Diigiim artirma, gerileme ve simiflandirma problemleri i¢in bir makine 6grenme teknigi olup,
zayif tahmin modelleri, genellikle karar agaclart seklinde bir tahmin modeli {iretir

(Friedman,2002).

Yiikseltme, diger hizlandirma ydntemleri gibi uygun bir maliyet fonksiyonu {izerinde bir
optimizasyon algoritmasi olarak yorumlanabilir. Gradyen artirma, zayif 6grencileri tek bir

giiclii 6greniciye tekrarlayan sekilde birlestirir (Jain, 2015).

2.2.11. Rasgele orman

Rasgele ormanlar, hem siiflandirma hem de regresyon problemleri igin bir topluluk 6grenme
yontemidir (Breiman, 2001). Rasgele Ormanlar, 6zellik alaninin rasgele segilen alt alanlarinda

biiyliyen karar agaclarinin bir araya gelmis halidir.

Rasgele agac¢ algoritmalarinin ¢alisma prensibi, her biri 6grenme Orneginden gelen bir
onyiikleme 6rnegi ve her diigiimde rasgele secilen bir 6zellik alt kiimesi kullanilarak olusturulan
bir dizi ikili karar agacini birlestirmektir. Dolayistyla, CART model olusturma stratejisindeki
durumdan farkli olarak, rasgele tek bir aga¢, 6grenme noktalarinin bir alt kiimesi {izerinde ve

her diigiimde ayrilacak 6zellik alt kiimeleri {izerinde kurulmaktadir.

Ayrica ormandaki agaclar maksimum boyuta kadar biiyiitiilmekte ve budama basamagi
atlanmaktadir. Topluluktaki agag¢larin 6nylikleme numuneleri kullanilarak yerlestirilmesinden
sonra, nihai karar, topluluk iizerinde toplanarak, yani gerileme c¢iktisinin ortalamasi alinarak

veya siniflandirma i¢in oylama ile elde edilir.

Torbalama denen bu prosediir, modelin stabilitesini ve dogrulugunu artirir, varyansi azaltir ve

asirt 6grenmeyi 6nlemeye yardimei olur (Dudek, 2014).

2.2.12. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ikili kategorik hedefler i¢in gelistirilen 6zel bir regresyon sekli olan bir
ongoriicii modelleme teknigidir. Iki veya daha fazla bagimsiz degisken ve tek bir ikili bagimli
degisken arasindaki iligskiyi bulur. Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tiiriine, tahmin

yontemlerine ve altta yatan dagilim hakkindaki varsayimlara gore ¢coklu regresyondan farklidir.
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Lojistik regresyon, normal dagilim yerine ayr1 degiskenlerin hata binom dagilimini izler ve ikili

degiskeninin varyansi sabit degildir (Hair ve ark., 1998).

Lojistik regresyon, bir olayin meydana gelme olasiligini tahmin eder, bununla birlikte, tahmin
edilen degeri O ve 1 araliginda tutmak i¢in, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iligkiyi

simgeleyen S seklinde bir lojistik egri kullanir.

2.2.13. Destek Vetor Makineleri

Destek vektor makineleri, temel olarak simiflandirma ve regresyon temelli problemler icin
kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Bir alternatif, n dlgiit vektori ile temsil edilir.
Burada n kriterlerin sayisini belirtir. Bu tiirden alternatiflerin bir kiimesi (n-1) boyutlu bir
hiperdiizlem ile geometrik olarak siniflara ayrilmaya calisilir. Bu ayirici hiperdiizlem de
dogrusal siiflandiricilar olarak adlandirilir. Farkli siniflarin alternatifleri uzayda yer aldiginda,
birbirini izleyen her bir sinif arasinda geometrik ayirma i¢in kullanilabilecek birden fazla

hiperdiizlem bulunur.

En bliylik ayrimi saglayan hiperdiizlem ile iyi bir ayirma saglamir. Marjin, sinirlarin,
alternatifleri temsil eden herhangi bir noktaya ¢carpmadan 6nce olabildigince genisleyebildigi
genislikte tanimlanir. Bu hiperdiizlem, maksimum marjli hiperdiizlem olarak adlandirilir ve bu
hiperdiizlem tarafindan tanimlanan dogrusal siniflandirici, bir maksimum kenar boslugu
siiflandiricist olarak adlandirilir. Maksimum marj hiperdiizlemini bulmak amaciyla destek
vektorleri olusturulur. N boyutlu uzaydaki herhangi bir nokta, kaynag: nokta ile birlestiren bir

n boyutlu vektor (desen vektorii) olarak temsil edilebilir (Duman, 2010).
Destek vektor makinelerinin avantajlart sunlardir:

e Yiiksek boyutlu veri setlerinde etkilidir.
e Boyutlarin sayisinin 6rnek sayisindan daha biiyiik oldugu durumlarda da etkilidir.
e Karar fonksiyonunda egitim skorlarinin bir alt kiimesini kullanir, bu nedenle mdeol

hafizasi etkin olarak kullanilir.

e Karar fonksiyonu i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 belirlenebilir.
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2.2.14. Lineer Diskriminant Analizi

Lieer Diskriminant Analizi (LDA) iyi kurulmus ve basit siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Egitim verisinden farkli siniflar1 temsil eden verileri ayirmak icin hiperdiizlemler kullanir.

Yontem, n boyutlu alanda bir yon w bulur.

Siniflardan birine yeni bir 6rnek vermek i¢in, 6rnegin W iizerine izdiisiimii ve yeni 6rneklemden
egitim siiflarinin izdiisiimiine olan uzaklig1 hesaplanir. Amag, her siniftaki degiskenligi en aza
indirirken, smiflar arasi degiskenligi en iist diizeye cikarmaktir. Bu amaca ulagsmak igin,
yansitilan araglar arasindaki fark en {iist diizeye ¢ikar ve her simiftaki yansitilan noktalarin

varyansi en aza indirgenir.

LDA yonteminin avantaji, sadeligi ve hesaplama verimliligidir. W vektorii basit bir prosediir
kullanilarak hizli bir sekilde bulunabilir. Ayrica, ¢ok degiskenli verilerin boyutlarini azaltmak

icin giiglii bir yol saglar (Dror, 2005).

LDA' nin en biiyilk dezavantaji, smiflarin araclar1 benzer oldugunda, diisiikk verimde
caligmasidir. Girdi degiskenlerinin sayisi, uygulanacak yontemin 6rnek sayisindan daha kiigiik

olmalidir (Burget, 2004).

2.2.15. Model Performansinin Topluluk Metotlariyla Gelistirilmesi

[statistik ve makine &greniminde tek basma kullanilan dgrenme algoritmalarindan elde
edilebilecek tahmin sonuglarindan daha iyi bir tahmin sonucu elde etmek igin ¢oklu 6grenme
algoritmalar1 kullanir. Tek bir modele kiyasla daha giiclii ve genellesebilir sonuglar elde etmek
amaciyla birden fazla baz modelin tahmin sonuglarini birlestirir. Bu yontemlerin basarisi iki

Olciite gore olur; temel 6grenicilerin 6grenme basarisi ve birbirlerinden farkliliklaridir.

Bir topluluk kendi bagina denetimli bir 6grenme algoritmasidir, algoritma egitilebilir ve daha
sonra tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir. Egitimli topluluk tek bir hipotezi temsil eder.
Bununlabirlikte, bu hipotez zorunlu olarak kurulan modellerde daha fazla esneklige ulasilabilir.
Bu esneklik, teorik olarak, egitim verilerinin tek bir modelden daha fazlasina uymasini

saglayabilir.

Topluluk 6grenmesi, metin kategorizasyonu (Dong ve Han, 2004), yiiz tanima (Lu et al, 2006)

ve gen tanima gibi makine 6grenme problemleriyle ilgili ¢esitli alanlarda uygulanmaistir.
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Wang ve dig. (2002), kredi kart1 sahtecilik veri seti tizerinde topluluk algoritmasi ile ilgili
calisma yapmiglardir. Calismalarinda agirlikli  grup smiflandiricilart  kullanarak  veri
madenciligi konsepti dahilinde veri akislar i¢in genel bir model 6nerilmistir. C4.5, RIPPER,
Naive Bayes gibi siniflandiricilar kullanilmistir. Onerilen tek siniflandiricili tahmin yontemiyle

avantaj saglandig kanitlanmistir.

Street ve Kim (2001), artirici ve torbalama topluluk algoritmalarinin biiyiikk verinin
smiflandirilmasindaki avantajlarimi incelemislerdir. Onerdikleri metotta ayr1 simiflandiricilarla
sezgisel bir yer degistirme stratejisi kullanarak topluluk algoritmasi ile performans iyilestirme

gOriilmiistiir.

Bifet ve dig. (2009), yaptiklar1 calismada deneysel veri akisi sistemi ile iki yeni torbalama
metodu Onermislerdir. Bu yontemler ADWIN Torbalama ve Uygulanabilir Boyutlu
Hizlandirma Agaci Torbalama’ dir. Yontemleri literatiirde sikca kullanilan veri setleriyle

uygulamislardir.

Topluluk modelleri ti¢ 6nemli nedenden 6tiirli cogunlukla klasik tek 6grenim modellerine gore
tercih edilmektedir. Birincisi, klasik tek 6grenim modellerinde hangi siniflandiricinin egitim
verisinde daha iyi performans gosterdigine karar vermek igin yeterli bilgi bulunmayabilir.
Ikincisi, uygulanan dgrenme algoritmasi en iyi bir hipoteze ulassa bile, en uygun hipotezlerle
sonuglanan kusurlu arama siiregleri uygulayabilmesidir. Ugiinciisii ise grenme stratejisinin, bir
Ogrencinin arama asamasinda gercek bir hedef islevine erisememesi nedeniyle iyi bir yaklagima

yol agmasidir.

Oriintii tanima sistemlerinin gelistirilmesi boyunca, pek ¢ok smiflandirici, iki temel goriis
altinda, yani istatistiksel ve sozdizimsel olarak onerilmistir. Istatistiksel oriintii tanima,
kaliplarin olasiliksal kaynaklar tarafindan tretildigini varsayarak, modellerin istatistiksel
karakterizasyonlarina dayanmaktadir. Istatistiksel model tanima sistemleri i¢in &rnekler, Fisher
Dogrusal Diskriminant, Naive Bayes Siniflandiricisi, ikinci dereceden siniflandiricilar, k-en
yakin komsu, hizlandirma, karar agaglari, Yapay Sinir Aglari, Bayes Aglari, Destek Vektor
Makineleri, Gizli Markov Modelleri gibi dogrusal siniflandiricilardir (Duda, 2000).

Ote yandan, yapisal oriintii tanima, yapisal iliskilerden ve Ozelliklerin tutarliligindan

kaynaklanmakta, Ozellikler, istatistiksel siniflandirmada kullanilan basit sayisal o6zellik
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vektorlerinden daha karmasik iliskiler arasindaki iliskiyi hesaba katabilen desen yapilari

sunmaktadir (Schalkoff, 1992).

Sozdizimsel oOriintli tanimlamasindaki sorunlar, resmi bir dilin ya da iliskilerin grafiklerinin

dizelerinde temsil edilir.

Ampirik olarak, topluluklar, modeller arasinda 6nemli bir ¢esitlilik oldugunda daha iyi sonuglar
verme egilimindedir (Kuncheva ve dig., 2003). Birgok topluluk yontemi birlestirildikleri
modeller arasinda ¢esitliligi 6nermektedir (Sollich ve dig., 1996)

Topluluk metotlari iige ayrilir. Bunlar;

e Oylama (Voting)
e Torbalama (Bagging)
e Yiikseltme (Boosting)

2.2.15.1. Oylama

Dabha iyi bir siniflandirici olusturmanin basit bir yolu, bu siniflandiricilara tahminlerini sormak
ve en c¢cok oy alan sinifi bulmaktir. Tahminleri ¢coklu makine 6grenimi algoritmalarinda
birlestirmenin en basit yollarindan biridir. Egitim veri kiimesinden iki veya daha fazla bagimsiz
model olusturmaya calisir. Alt modellerin tahminleri agirliklandirilabilir, ancak siniflar i¢in
agirliklarin elle veya hatta sezgisel olarak belirlemek zordur (Brownlee, 2016). Sekil 2.9°da

oylama yontemi gosterilmistir.
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Sekil 2.9: Oylama yontemi.

2.2.15.2. Torbalama
Ayni algoritmay1 verinin farkli altkiimeleri lizerinde calistirmaktir. Sabit bir kurali kullanarak
ciktilarinin bir araya getirilmesiyle toplanmis ¢oklu orneklerini iireten bir grup 6grenme

yaklagimidir.

Bir komite igindeki farkli modeller arasindaki degiskenligi sinanarak en iyi sonucu aranir.
Model varyansini tesvik etmek i¢in, torbalama, egitim setinin rasgele ¢izilmis bir alt kiimesini
kullanarak topluluktaki her modeli egitir. Altkiimeleri olustururken, 6rnekleme islemi yerine
koyma ile yapilirsa, bu yontem torbalama olarak, yerine koyma ile yapilmiyor ise, bu yontem
yapistirma olarak adlandirilir. Tiim tahmin ediciler egitildikten sonra, tahminleri birlestirmek
icin, smiflandirma probleminde sert oylama smiflandirici (ya da yumusak oylama
smiflandirict), regresyon probleminde ise tahminlerin ortalamasi kullanilabilir. Torbalama
algoritmalarinda genel olarak rasgele aga¢ algoritmasi, ekstra agaglar, torbalanmis karar

agaclar algoritmalar kullanilir. Sekil 2.10°da torbalama yontemi gosterilmistir.
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Sekil 2.10: Torbalama yontemi.

Topluluk algoritmasinin uygulanmasi oncesi ve sonrasini gosteren 6rnek model goriintiisii Sekil

2.11° de gosterilmistir.

Topluluk Algoritmasi Oncesi Topluluk Algoritmasi Sonrasi
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Sekil 2.11: Topluluk algoritmasi uygulanmadan 6nce ve sonra model gosterimi.

2.2.15.3. Artirma

Torbalama yonteminin farkli bir versiyonudur. Fark; 6grenme sonuglarmin sonraki 6grenici
i¢in kullaniliyor olmasidir. Onceki modellerin yanlis smiflandirildigi egitim &rneklerini
vurgulamak i¢in her yeni model 6rnegini egiterek bir topluluk olusturmayz igerir. Artan topluluk
algoritmalari, siradaki modellerin hatalarini diizeltmeye calisan bir dizi model olusturur. Diger

yontemlere gore daha yaygindir, hizli ¢alisir az bellek kullanir. Egitim igin ayrilan veri setinden
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bir temel Ogrenici icin rasgele se¢im yapilir. Ogrenme gergeklesir, model test edilir.
Sonuglardan yanlis siniflandirilan 6rnekler belirlenir. Bunlar bir sonraki 6grenici ig¢in 6rnek
seciminde onceliklendirilir. Her seferinde bu bilgi giincellenir. Torbalama yonteminde her bir

Ornegin secilme sansi ettir.

Bugiine kadar, artirma algoritmalari igerisinde en yaygin uygulamasi Adaboost'dur, ancak daha

iyi sonuglar elde etmek i¢in bazi yeni algoritmalar bildirilmistir (Brownlee, 2016).
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Bankacilik sektori, tele pazarlamaya yonelik hedeflemeyi optimize etmek, karlilig1 artirmak ve
maliyetleri diisiirmek konusunda stirekli baski altindadir. Bankalar icin pazarlama
kampanyalarinin 6nemi giin gectikge artmaktadir.  Calisma kapsaminda uygulanacak
pazarlama kampanyasi ile arama yapilan miisteriye vadeli mevduat hesab1 agarak bankadaki
likiditeyi arttirmak, bankaya capraz satis firsatlar1 yaratmak ve miisteri iliskilerini gelistirmek
hedeflenmistir. Dogrudan yapilan pazarlama aramalart miisteri memnuniyetsizligi olusturabilir.
Arama yapilacak misterilerin dogru olarak siniflandirilmasi, dogru miisteri grubuna ulasarak
miisteri memnuniyetsizligini azaltacak ve arama maliyetlerini diistirecektir. Ayrica kaynaklarin
verimli kullanimindan dogan ek biitce, calisanlarin egitimi ya da teknoloji yatirimi gibi banka

stireglerini iyilestirecek alanlarda ek yatirim yapma imkani saglanacaktir.

Veri setinde genel olarak farkli mevsim, is giicii, miisteri profilleri vs. gibi ozelliklere gore
miisterilerin kampanyaya katilimi yani vadeli mevduat iirlinii actirmas1 veya kampanyaya

katilmama durumlari yer almaktadir.

Bu calismada bankanin ge¢mis pazarlama verileri ile yapilan analizlerde veriyi siniflandirma
icin AOM siniflandiricis1 &nerilmis, vadeli mevduat agilisi kampanyasma katilabilecek
miisteriler ile yapilan telefon goériismeleri simiflandirilmistir. Ozellik segimi &ncesinde ve
sonrasinda ki 6zelliklerle diger siniflandirma algoritmalarinin performanslar: karsilastiriimistir.
Onerilen yontemin parametreleri genetik algoritma ile optimize edilerek smiflandirma igin en

dogru tahminleme yapilmistir. En dogru tahminleme i¢in topluluk algoritmalar1 kullanilmistir.
Veri analizi siirecinde sirasiyla asagidaki islemler yapilmistir (Sekil 3.1):

e Analiz 6ncesi veri 6n hazirligi,

e Veriler arasindaki iligkilerin incelenmesi,

e Nitelik se¢imi,

e Nitelik secimi Oncesinde farkli siniflandirma algoritmalariyla varsayilan parametre

degerleri ile analizi,
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Nitelik se¢imi sonrasinda farkli siiflandirma algoritmalariyla varsayilan parametre
degerleri ile analizi,

Nitelik se¢imi dncesi ve sonrasinda siniflandirma performanslarinin karsilastirilmast,
Nitelik secimi sonrasinda Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) ile siniflandirma sonucunda
ulasilan model degerlendirme 6l¢iitlerinin incelenmesi,

Model ayarlama teknikleriyle model performansi i¢in en uygun parametrelerin
bulunmasi,

Genetik algoritma ile en iyi parametrelerin tespiti,

En iyi parametrelerle ¢alistirilan modelin topluluk algoritmalart ile iyilestirilmesi.

Veri on hazirhZinin
yapilmasi

h

Veriler arasindaki
iliskilerin incelenmesi

b

Mitelik segimi

h

Siniflandirma ve regresyon
modelleri ile model
performansini inceleme

ki

AO0OM ile simiflandirma

!

Model ayarlama

ki

Genetik algoritma ile
AGM
parametreleri secimi

h

Topluluk
metotlanmn uygulanmasi

Sekil 3.1: Veri analizi siireci akis semasi.
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3.2. KULLANILAN YAZILIM GELiSTIRME ORTAMI

Python, yorumlanmis, etkilesimli, nesne yonelimli bir programlama dilidir. Python’ da
modiiller, istisnalar, dinamik yazim, st diizey dinamik veri tirleri ve veri siniflart
bulunmaktadir. Birgok sisteme entegre edilebilir ve igerisinde birgok kiitliphane bulundurur.
Bazi Windows uygulamalarinda, C veya C ++ ile genisletilebilir. Programlanabilir uygulamalar
icin On yiiz ihtiyacin karsilama islemleri i¢in kullanilabilir. S6z dizimi yazimui ile hizli yazilim

tiretmeyi destekleyen bir kod yapis1 vardir.

Unix, Linux, Symbian, Mac, Windows, Amiga platformlarin1 destekler. Python ile sistem
yazilimi, kullanict arabirimi yazilimi, ag yazilimi, uygulama ve veri tabani yazilimi gibi birgok
alanda yazilim gelistirilebilir. C ya da C++ gibi dillere gore biiylik yazilim projelerinde hizli

prototip ihtiyaci oldugunda avantaj saglar.

Guido van Rossum 1990 yilinda Amsterdam'da bu uygulamayi gelistirmeye baglamigtir. Python
acik kaynakli bir yazilim dilidir. Python Yazilim Vakfi tarafindan toplanan goniilliilerin
goniilliiler ile gelistirilmeye devam edilmektedir. Python 1.0 siiriimii Ocak 1994'te ¢ikmustir.

En giincel versiyonu 3.6.5’ tir. Sekil 3.2°de programa ait bir ekran goriintiisii verilmistir.

DB E%BEQ rived aOS PEHBEDRG HNC=En B B FP €D uescakmio e
X ¥ [r——— X [
300 smoy | ©ELM solutionpy ©alier feture selection dketp py © untitiedlpy® | © untitedzoy @ untitieddpyt | & & 1 % a
e wame 4 Ty size vane
2 AFTER Feat <t dor
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3 yeni 5 izerinden sonuc incelen: x floates (208, 2) Max: 2.5893536242363833
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A colun-vectar y was passed when & 10 array was exgected. Plesse change the shape of y o (n_sanples, ), for

exanple using ravell].
y = coluan_or_1ly, wern=True}

ELMI10,t3nh) ELMI10.t3nh.LR) ELM(10.sinsq] EMI10.riba
. | T

.
e ‘--
5 .. .
o1 stratified_te e
ELMI10,tanh) ELMI10.tanh.LA) ELM(10.sinsq) EMI10.riba
-t 7 . ’
®  oimclas O romatches © © & A = T ——t h - 4 — .t
History log [IZECAELrl
Permissons: RW End-of-lines: LF Encoding: UTF- Line: 552 Colmn: 62 Memory: 78%

Sekil 3.2: Programa ait ekran goriintiisii (bankacilik verisi ile).
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3.3. VERININ ANLASILMASI

Veri seti, Kaliforniya Irvine Universitesi (UCI) Makine Ogrenimi Veri Kiitiiphanesi web
sitesinden alinmigtir. UCI makine Ogrenme uygulamalari, veri analizi iizerine c¢alisan
akademisyenler ve profesyoneller tarafindan kullanilan bir veri tabani kiitiiphanesidir. UCI web
sitesindeki “Bank Marketing Data Set” dosyalari igerisinde bulunan bank-additional-full.csv

dosyasi ile ¢alisma yapilmistir (Moro, 2014) .

Uygulamada kullanilan veriler, bir Portekiz Bankasi’nin dogrudan pazarlama kampanyas: i¢in
toplanmistir. Veri seti pazarlama kampanyalar1 i¢in yapilan telefon goriismeleri ile ilgili
detaylar1 icermektedir. Veri detayinda miisteriler ile ilgili demografik bilgiler (yas, meslek,
cinsiyet ...), bankacilik bilgileri (ihtiya¢ kredisi, ev kredisi, ...), finans metrikleri (eurobor,
aylik fiyat endeksi,...) ve onceki kampanyalara dair bilgiler yer almaktadir. Toplamda 41.188
adet arama ile ilgili veri kaydedilmistir. Bu veriler Mayis 2008’den Kasim 2010’a kadar
toplanmistir.  Veri setinde 20 farkli nitelik ve bir hedef verisi bulunmaktadir. Hedef verisi
miisterilerin kampanyaya katilip katilmadig: bilgisidir. Kampanya kapsaminda ayn1 miisteriye
birden ¢ok arama yapilmistir. Miisterilere iyi faiz getirisi olan uzun vadeli mevduat hesabi
onerilmistir. Veri igerisinde yer alan nitelikler ve niteliklerin ozellikleri Tablo 3.1°de

belirtilmistir. Sekil 3.3.” te veri setinin programdaki goriintiisiine yer verilmistir.

Tablo 3.1: On isleme dncesi veri.

Veri

Nitelikler Tipi Agciklama
Yas int64 20,21,...
Yonetici, bilinmiyor, igsiz, yonetim, miistahdem,
. girigimci, 6grenci, mavi yaka, serbest meslek
Meslek object sahibi, emekli, teknisyen, hizmet sektoriinde
calisan.
Medeni Durum object Bosanmus, evli, bekar, bilinmiyor.

Ilkokul mezunu, ortaokul mezunu, lise mezunu,
Egitim Durumu object okumamus, profesyonel kurs almig, tniversite
mezunu, bilinmeyen.

Mevcut Kredi Bilgisi  object Evet, Hayir, Bilinmiyor

Ev Kredisi object Evet, Hayir, Bilinmiyor
Intiya¢ Kredisi object Evet, Hayir, Bilinmiyor
Iletisim Yontemi object Cep telefonu, Sabit Telefon
Ay object Ocak, Subat, ..., Aralik

Giin object Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma
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Tablo 3.1 (devam): On isleme 6ncesi veri.

Nitelikler V.er.l Agiklama
Tipi
Goriisme Siiresi int64 1,2, ... saniye
Kampanya Sayisi int64 Son arama dahil olmak iizere kampanya
amactyla yapilan arama sayisi
Arama Sikhig int64 §on iki arama arasinda gegen giin sayisi: Daha
once arama yapilmamigsa 999.
Toplam Arama Sayisi int64 Bugiine kadar yapilan arama sayisi
Onceki Kampanya . Onceki aramanin kampanya sonucu: Basarisiz,
object o
Sonucu Basarili, Bilinmiyor.
Istihdam Oram float64 3 aylik oran

Tiiketici Fiyat Endeksi floate4  Aylik

Tiiketici Giiven Endeksi  float64 Aylik

Eurobor Endeksi float64 3 aylik EUROBOR endeksi

Avrupa bankalar arasi faiz orani, Avrupa Birligi
bankalar arasi piyasasinda bankalar arasinda
bor¢ verme i¢in kullanilan temel faiz orani ve
ayni zamanda diger krediler iizerinde faiz
oranmnin belirlenmesi i¢in referans olarak
kullanilmistir.

Issizlik Oram float64 3 aylik

Kampanyaya Katihm object Evet, Hayir

Spyder (Python 3.6) df - DataFrame |
Index age job marital education default housing loan contact
56 housemaid married basic.4y no no no telephone
57 services married high.school  unknown no no telephone
37 services married high.school no yes no telephone
40 admin. married basic.6y no no no telephonv
56 services married high.school no no yes telephone
45 services married basic.9y unknown no no telephone

Sekil 3.3: Veri setinin programda gosterimi.
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149

226

151

307

198
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duration campaign

pdays
999

999
999
999
999

999

previous

Sekil 3.3 (devam): Veri setinin programda gosterimi.

co

93.

93.

93.

93.

93.

93.

ns.price.idx cons.conf.idx

994000000 -36.4000000..
994000000 -36.4000000..
994000000 -36.4000000..
994000000 -36.4000000..
994000000 -36.4000000...

994000000 -36.4000000...

euribor3m

4.857000000

4.857000000

4.857000000

4.857000000

4.857000000

4.857000000

nr.employed

5191

5191

5191

5191

5191

5191

.000000...

.000000...

.000000...

.000000...

.000000...

.000000...

Sekil 3.3 (devam): Veri setinin programda gosterimi.

month day_of_week
may mon
may mon
may mon
may mon
may mon
may mon

emp.var.rate

1.100000000

1.100000000

1.100000000

1.100000000

1.100000000

1.100000000
3.4. VERI ISLEME

Veri setinin orijinal hali analiz 6ncesinde kontrol edilmistir. Veri tiplerine gére gerekli 6n
islemlerden gecirilmis ve analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Veri seti igerisinde kayip degerler

olmadigindan veri tiiretme ihtiyact olmamistir. Veri setin 6n islemleri i¢in sirasiyla asagidaki

islemler yapilmistir.

e  Oncelikle karar niteligi belirlenmistir. Karar siitunu veri setinden ayrilmistir. Kampanya

sonucunu ifade eden karar niteligi, miisterinin vadeli mevduata liye olma durumunu

poutcome

nonexistent

nonexistent

nonexistent

nonexistent

nonexistent

nonexistent

ifade eder. Programda kullanilmak {izere siitun deposit olarak adlandirilir.

e Veri seti igerisinde evet/hayir (boolean) formatinda olan veriler 0-1 formatinda (binary)
degiskenlere donustiiriiliir. Mevcut kredi (default), ev kredisi (housing), ihtiya¢ kredisi

(loan) ve vadeli mevduata iiyelik durumu (deposit) nitelikleri i¢in bu iglem yapilir.

e Ay (month) ve giin (day) kolonlart numerik veriye (Int_32) dondstiirtiliir.

e Konusma siiresi (duration) daha dogru karsilastirmalar yapilabilmesi i¢in dakikaya

cevrilir.

On islemler tamamlandiktan sonraki veri tipi 6zellikleri Tablo 3.2’de gdsterilmistir.
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Veri 6n isleme sonrasinda veri seti igin dzetler, Tablo 3.3’de gdsterilmistir. Ozet tabloda
numerik veriler i¢in sirasiyla ilgili niteligin sayisi, ortalamasi, standart sapmasi, minimum

ve maksimum degerleri ile 1. ve 3. ¢eyrek degerlerine gelen deger ve medyan gosterilmistir.

Tablo 3.2: On islem sonrasi veri seti.

Nitelikler Veri Tipi Aciklama
Yas int64 20,21,...
Yonetici, bilinmiyor, igsiz, yonetim, miistahdem,
girigimci, 6grenci, mavi yaka, serbest meslek sahibi,
Meslek object emekli, teknisyen, hizmet sektoriinde caligan.
Medeni Durum object
Bosanmus, evli, bekar, bilinmiyor.
Egitim Durumu flkokul mezunu, ortaokul mezunu, lise mezunu,
object okumamus, profesyonel kurs almis, {iniversite mezunu,
bilinmeyen.
Mevcut Kredi
Bilgisi_int int64 Evet, Hayir, Bilinmiyor
Ev Kredisi_int int64 Evet, Hayir, Bilinmiyor
ihtiyac Kredisi_int int64 Evet, Hayir, Bilinmiyor
Iletisim Yéntemi object
Cep telefonu, Sabit Telefon
Ay_int
int64 Ocak, Subat, ..., Aralik
Giin_int
int64 Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma
Goriisme Siiresi int64 1,2, ... dakika
Son arama dahil olmak iizere kampanya amaciyla yapilan
Kampanya Sayisi int64 arama sayist
Arama Sikhgi Son iki arama arasinda gegen giin sayis1: Daha 6nce arama
int64 yapilmamigsa 999.
Toplam Arama
Sayisi int64 Bugiine kadar yapilan arama sayisi
Onceki Kampanya Onceki aramanin kampanya sonucu: Basarisiz, Basarili,
Sonucu object Bilinmiyor.
Istihdam Oram float64 3 aylik oran
Tiiketici Fiyat
Endeksi float64 Aylik
Tiiketici Giiven
Endeksi float64 Aylik
Eurobor Endeksi float64 3 aylik EUROBOR endeksi
Avrupa bankalar arasi faiz orani, Avrupa Birligi bankalar
arast piyasasinda bankalar arasinda bor¢ verme igin
kullanilan temel faiz orani ve ayn1 zamanda diger krediler
iizerinde faiz oraninin belirlenmesi i¢in referans olarak
kullanilmigtir.
Issizlik Oram float64 3 aylhik
Kampanyaya
Katilim object Evet, Hayir
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3.4.1. Nitelik Sec¢imi

Nitelik se¢imi, miimkiin oldugunca kiigiik bir 6zellik alt kiimesini belirleyerek modelin asir1
ogrenmesini engellemek ve daha hizli, hesaplama maliyeti agisindan daha uygun modeller
sunmay1 saglamaktadir. Bu c¢alismada nitelik se¢imi dncesinde ve nitelik secimi sonrasinda

siniflandirma algoritmalar1 ¢alistirilarak degisim durumlar incelenmistir.

Nitelik se¢imi i¢in Python scikitlearn kiitiiphanesinde yer alan DecisionTreeClassifer
kullanilmistir. Karari etkileyebilecek niteliklerin iliski oranina gore niteliklerin 6nem derecesi
siralanmistir. Python’ da ilgili karar agaci algoritmast CART’ dir (Classification and

Regression Tree). Sekil 3.4’ te ve Tablo 3.4’te niteliklerin iligski oranlar1 gosterilmistir.

Sonuglara gore, miisterilerin kampanyaya iiye olmasi i¢in en Onemli nitelikler sirasiyla
konusma siiresi, ¢alisan sayist, tiikketici giiven endeksi, istihdam orani, eurobor endeksi, tiiketici
fiyat endeksi, dnceki kampanya sonrasinda arama yapilana kadarki siire, egitim derecesi, yas,

ay, arama kanal1, giin bilgisi, medeni durum, ev kredisi olup olmadigi ve meslektir.

Nitelik se¢imi sonuglarina gére kampanyaya katilimi etkilemeyen ihtiyag¢ kredisi (loan), kredi
(default) nitelikleri, onceki kampanya basaris1 (poutcome) ve aranan miisteri dahil daha once
yapilan arama sayisi (previous) énem derecesi sifir ¢iktigindan veri setinden ¢ikarilmistir. Bu
calismada varsayilan parametreleriyle calistirilan modeller nitelik se¢imi 6ncesindeki veri seti
ve nitelik secimi sonrasindaki veri setiyle calistirllmistir. Nitelik se¢imi sonrasinda daha dogru
siniflandirma sonuglarina ulasildigindan, AOM ile yapilan ¢alisma nitelik segimi sonrasinda

ulagilan veri seti ile yapilmustir.
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Karar Adaci Siniflandiricisiyla

Nitelik Segimi
poutcome
default
_loan
pl'e‘u’IQUS
campaign
job
housing
marital
day_of_week
contact
month
age
education |l
pdays |l
cons.price.idx |l
euribor3m
emp.var.rate
cons.conf.idx
nr.employed
duration
oo a1 o2 03 04 05
Sekil 3.4: Nitelik se¢imi.
Tablo 3.2: Nitelik iliskileri.
Nitelik Onem Derecesi Nitelik Onem Derecesi
Numarasi (*/1.00) Numarasi (*/1.00)
duration 0,535468 contact 0,000143
nr.employed 0,311355 day of week 0,000086
cons.conf.idx 0,058994 marital 0,000019
emp.var.rate 0,043389 housing 0,000019
euribor3m 0,037382 job 0,000015
cons.price.idx 0,004288 campaign 0,000000
pdays 0,004242 previous 0,000000
education 0,004009 loan 0,000000
age 0,000385 default 0,000000
month 0,000205 poutcome 0,000000
3.5. MODELIN KURULMASI

Bu calismada birden c¢ok smiflandirma algoritmasi, kampanyaya katilim sonucunu
siiflandirmak i¢in kullanilmigstir. Ayrica nitelik secimi ve modeli gelistirme evrelerinde bir¢ok
algoritmadan faydalanilmistir. Model nitelik se¢imi 6ncesi ve sonrasi olmak iizere iki veri seti
tizerinde calistirilmistir. Kullanilan algoritmalar ve Python kiitiiphaneleri Tablo 3.5°te

gosterilmistir.
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Tablo 3.5: Python’ da kullanilan algoritmalar.

Kullamlan  Algoritmalar
Fonksiyonlariin

/

Kullanilan Kiitiiphane / Paket

Kullanim Amaci

StratifiesShuffleSplit sklearn.model_selection Veri Ayirma

CategoricalEncoder sklearn.base Veri On Hazirligi
NumericalEncoder sklearn.preprocessing Veri On Hazirligt
LabelEncoder sklearn.preprocessing Veri On Hazirligt
StandartScaler sklearn.preprocessing Veri On Hazirligi

Gradient Boosting Classifier

sklearn.ensemble

Siniflandirma Algoritmasi

Neural Classifier

sklearn.neuralnetwork

Siniflandirma Algoritmasi

Logistic Regression

sklearn.linear_model

Siniflandirma Algoritmasi

Random Forest

sklearn.ensemble

Siniflandirma Algoritmasi

Support Vector Machine

sklearn.svc

Siniflandirma Algoritmasi

K Nearest Neighbors

sklearn.neighbors

Siniflandirma Algoritmasi

G Extreme Learning Machine

sklearn.extreme_learning_machines.elm

Siniflandirma Algoritmast

Extreme Learning Machine

sklearn.extreme_learning_machines.elm

Siniflandirma Algoritmast

Decision Tree (CART)

sklearn.tree

Siniflandirma Algoritmast /
Nitelik Se¢imi

Linear Discriminant Analysis

sklearn.discriminant_analysis

Siniflandirma Algoritmast

Naives Bayes Classifier

sklearn.naive bayes

Siniflandirma Algoritmast

BaggingClassifier
VotingClassifier
AdaboostClassifier

Sklearn.ensembles

Model Gelistirme /
Siniflandirma Algoritmalari

3.6. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRME YONTEMLERI

Modeller, nitelik onceliklendirmesi Oncesinde ve sonrasinda belirtilen smiflandiricilar igin
varsayilan parametreler ile ¢alistirilmig, model performans Sl¢iimleri yapilmistir. Tezin esas
konusunu igeren AOM smiflandiricist ile model ayarlama islemleri yapilip farkli parametrelere
gore calistirilmis ve performans Slgiimleri yapilmistir. Bulgular boliimiinde her bir modelin

performans ol¢timleri agiklanmistir. Analizlerde;

- Egitim ve test verileri ¢apraz gegerleme yontemi ile 10 pargaya boliinerek ayrilmigtir.

- Karmagiklik matrisi, duyarlilik derecesi, F1- skor degeri, dogruluk oram1 ve destek
degerlerine gore performans Olclimleri karsilagtirilmistir.

- lzgara arama ve genetik algoritma ile parametre optimizasyonu model ayarlama
yontemleri kullanilarak en iyi siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in kullanilmas: gereken
AOM siniflandiricist parametreleri belirlenmistir.

- Topluluk 6grenmesi algoritmasi uygulanip model gelistirilmistir. Topluluk algoritmasi

olarak oylama, torbalama ve artirici algoritmalar kullanilmistir.
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3.7. MODELIN UYGULANMASI VE YORUMLANMASI

Veri seti iizerinde farkl1 smiflandirma algoritmalari ile analizler yapilmis, AOM siniflandiricist
parametreleri genetik algoritma yontemiyle optimize edilirken iyi parametrelerin segimi
saglanmistir. Ulasilan model iizerinde topluluk algoritmalari ¢alistirilarak en iyi siniflandirma
dogruluguna ulasilmasi hedeflenmistir. Siiflandirma sonuglar1 ve bu sonuglara gére yapilan

yorumlar dérdiincii boliimde yer almaktadir.



4. BULGULAR

Bu bolimde veri setiyle ilgili temel istatiksel bilgiler verilmis ardindan veri madenciligi
analizlerinin sonuglart incelenmistir. Veri igerisinde yer alan bazi nitelikler ile kampanyaya
katilm oranlar1 karsilastirilarak ~ yorumlar yapilmistir.  Veriler arasindaki iligkiler
yorumlandiktan sonra cesitli siniflandiricilarla analiz yapilmistir. Sonrasinda Asir1 Ogrenme

Makinesi (AOM) simiflandiricisiyla analizler yapilmustir.

4.1. VERILER ARASINDAKI ILISKILERIN INCELENMESI

Numerik olan her bir niteligin tiim veri igerisindeki dagilimlarinin histogram tablosunda
gosterimi Sekil 4.1’ dedir. Burada sirasiyla yas araliklarinin, onceki kampanya arama
sayilarinin, tliketici gliven endeksi, tiiketici fiyat endeksi, aramalarin yapildig: giinlerin, mevcut
kredilerin, daha 6nce yapilan arama sayisi, konusma siiresinin, istihdam oraninin, eurobor
endeksinin, kredilerin, aylarin ve daha 6nce yapilan arama sonrasi gecen zamanin dagilimlar

goriilmektedir.

campaign cons.conf.idx cons.price.idx
15000 15000

40000

10000 30000
10000 | 10000
5000 20000 4
5000
10000 5000

i
=
.

=50 -40 =30

40 60 20 40 . 93 .o
day_int default_int deposit duration

8000 30000

30000 30000
f000 20000 1

20000
2000 20000

2000 10000 10000 10000

=
-
#
i

1 2 3 4 5 000 025 050 075 100 000 025 050 075 100 0 20 40 60 80
emp.var.rate euribor3m housing_int loan_int

20000 30000

20000 20000

15000 20000
10000 10000 10000

10000
5000

-
i
i

- 0

0 1 2 3 4 5 000 025 050 075 100 000 025 050 075 100
month_int nr.employed ays previous
40000 1

I
~

15000 A
30000
10000 30000
10000

20000 20000

5000
5000 { 10000 - 10000

-
,LE
i

0
5000 5100 5200 0 250 500 750 1000

Sekil 4.1: Veri dagilimlarinin incelenmesi.
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Sekil 4.2°de goriildiigii tizere pazarlama etkinligi en yiiksek olan ay Mayis ayidir. Ocak, Eyliil,
Ekim ve Aralik aylarinda ise arama sayilar1 daha diisiiktiir. Sekil 4.3’de kampanyaya katilim
oranlarinin aylar {izerindeki etkisi incelenmistir. Kampanyaya katilan ve katilmayan
miisterilerin oranlarinin en yiiksek oldugu ay Mayis aylaridir. Buna karsin Ocak, Subat, Mart,
Nisan, Eyliil, Ekim ve Aralik aylarinda ki kampanyaya katilim orani, katilmama oranlarindan

daha yiiksektir. Bu aylarin kampanya agisindan daha verimli aylar oldugu goriilmektedir.

Pazarlama Donemi Boyunca Aylann Dagilimi

14000 A

12000 A

10000 A

BOOO

B000

Potansiyel Misteri Sayisi

4000 A

2000

Bylar

Sekil 4.2: Kampanyaya katilimin aylara gére dagilima.
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14000

12883

12000

10000

Arama Sayisi

W Kampanyaya Katilmayanlar

W Kampanyaya Katilanlar

2000

Aylar
Sekil 4.3: Aylara gore kampanya basarisi.

Potansiyel miisteriler vadeli mevduatlari i¢in sonbahar ve kis mevsimlerini tercih etmektedir
(Sekil 4.4). Bir sonraki pazarlama kampanyasi faaliyetlerinde bu mevsimlere gore
yogunlagilabilir. Ayrica gilinlerin kampanya iizerindeki etkisi incelendiginde belirgin bir

farklilik olmamakla birlikte kampanya i¢in en iyi giiniin Persembe giinii oldugu goriilmektedir.

Mevsime Gore Kampanya Durumu

Bahar

Yaz

Mevsimler

Sonbahar

BN Kampanyay Reddedenler
Kig BN Kampanyay! Kabul Edenler

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Kampanva Aktivitelen

Sekil 4.4: Mevsimlere gore kampanya bagarist.
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Veri seti igerisindeki miisterilerin yas dagilimlar1 Tablo 4.1°de gdsterilmistir. Veri setinde
bulunan miisteriler genel olarak 30-45 yas araligindadir. Miisteri yas araliklarina gore
kampanyaya katilim incelendiginde en ideal yaslarin, altmish yaslar oldugu goriilmiistiir. En
diisiik katilim orani kirk yaslarindaki miisterilerde goriilmiistiir. Kampanyaya katilim durumlari

karsilastirildiginda altmish yaslardan sonra sirasiyla yirmili yagslar, ellili yaslar ve otuzlu yaslar

gelmektedir.
Tablo 4.1: Yas kategorisine gére kampanya katilim oranlari.
Yas Kategorisi 20 30 40 50 60
Kampanyaya Katilmayanlar %83,73 %89,87 %92,07 %89,84 %60,43
Kampanyaya Katilanlar %16,26 %10,12 %7,92 %10,15 %39,56

Yaglara gore miisteri sayis1 dagilimi Sekil 4.5°de gosterilmistir.

3500

3000

2500

2000

1500

Potansiyel Misteri Sayisi

1000

500

0 3 40 50 €0 70 80 %0 100

Sekil 4.5: Yaslara gore miisteri sayis1 dagilimi.

Arama yapilan kisilerin meslek gruplar1 ve yaslar1 arasindaki iliski Sekil 4.6’de kutu grafigi
tizerinde gosterilmistir. Kutu grafiginde kampanyaya katilan ve katilmayan miisteriler,
mesleklerine gore ayrilmis ve bu mesleklerin hangi yas araliginda dagildigi gosterilmektedir.

Ev kadinlar1 ve emekliler disindaki meslek gruplarinda kampanyaya katilan ve katilmayan
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miisterilerin gogu ayni yas ortalamalarindadir. Ornegin, kampanyaya katilan ev kadinlarinin
ortalama yas1 55 iken, kampanyaya katilmayan ev kadinlar1 ortalama 45’ tir. Kutu grafigi ile

mesleklere gore hangi yas araliklarina odaklanilmasi gerektigi goriilebilmektedir.

Ote yandan meslek gruplarma gore kampanya arama sayilar1 incelendiginde en yiiksek arama
yonetim grubuna yapilmistir. Bu gruptakilerin yaklasik yiizde on ikisi kampanyaya katilim
saglamistir. Meslek gruplar1 kampanya arama sayilar1 goz oniline alinmadan incelendiginde
kampanyaya olumlu cevap verenler arasinda en yiiksek oran 6grencilerdir. Emekli bireyler, faiz

O0demeleri yoluyla bir miktar nakit kazanmak i¢in daha fazla vadeli mevduat bulundurma
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Sekil 4.6: Kampanyaya katilim durumunun yas ve mesleklerle iligkisi.
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Sekil 4.7° de potansiyel miisterilerin meslek dagilimlar1 verilmistir.

10000

B000

@000

Sayllan

2000

housamaid sarvices admin blue-collar fchnician retirad management unemployed self-employed unknown  entreprensur student
Meslekler

Sekil 4.7: Potansiyel miisterilerin meslek dagilimlari.

Tablo 4.2° de meslek gruplarina goére kampanyaya katilim ytlizdeleri goriilmektedir. Yonetimde
calisanlar, mavi yaka ve teknisyenler vadeli mevduat kampanyasinda en ¢ok arama yapilan
kesim olmustur. Ogrenciler, girisimciler ve issizler i¢in daha az arama yapilmistir. Ogrencilerin
%31,42’s1 vadeli mevduat i¢in onay vermis, kampanyay1 kabul etmistir. Emekli olanlarin

%25,23’1 vadeli mevduata onay vermis, igsizlerin %14’li kampanyaya olumlu bakmaistir.

Tablo 4.2: Meslek gruplarinin kampanyaya katilim oranlari.

Meslekler Katilmayanlarin Oram % Katilanlarin Oram %
Yonetim 87,02 12,97
Mavi Yaka 93,10 6,89
Girigimci 91,48 8,51
Ev Kadim 90,0 10,0
Y onetici 88,78 11,21
Emekli 74,76 25,23
Serbest Meslek 89,51 10,48
Hizmet 91,86 8,13
Ogrenci 68,57 31,42
Teknisyen 89,17 10,82
Calismayanlar 85,79 14,20

Bilinmiyor 88,78 11,21
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Miisterilerin medeni durumlarina gore kampanyaya katilim durumlari incelendiginde en yiiksek

katilim bekar miisterilerde goriilmiistiir. Bekar miisterilerin %14’li kampanyaya katilmistir.

Ev kredisi olan miisterilerin kampanyaya katilim oranlari incelendiginde yilizde 11,581
kampanyaya olumlu tepki vermis, ancak ev kredisi olmayanlarin yiizde 10,88’1 kampanyaya
katilmistir. Ev kredisinin niteliginin kampanya agisindan degerlendirilebilir bir nitelik olmadigi

goriiliir (Tablo 4.3).

Tablo 4.3: Ev kredisi olan miisterilerin kampanyaya katilim oranlari.

Ev Kredisi Kampanyaya Kampanyaya
Katilmayanlarin Oram Katilanlar Orani (%0)
(%)
Yok 89,12 10,88
Var 10,87 11,58

Nitelikler arasindaki iliskilerin birbirlerine olan etkisini incelemek igin korelasyon matrisi
olusturulmustur (Sekil 4.8). Korelasyon matrisinde bir kare ne kadar 1 degerine yakin olursa,
siitun ile kolondaki nitelik arasinda o kadar pozitif iliski oldugu goriiliir. Ilgili kolon ve
stitundaki nitelikler birbirine bagl olarak karari etkilerler. Tersi sekilde kare ne kadar -1’ e
yakin olursa, kolon ve siitundaki deger arasinda o kadar negatif iliski vardir. 0 degerine yakin

olan kolon ve siitunlardaki nitelikler birbirleri ile daha az iliskilidirler.

Issizlik oran1 ve Eurobor orani ile istihdam ve tiiketici fiyat endeksi arasinda pozitif yonde iliski
vardir. Ayrica igsizlik orani ve Eurobor orani arasinda da pozitif yonde iligki vardir. Daha 6nce
yapilan aramalarin sayis1 ile en son arama yapilan zaman arasinda negatif iliski vardir. Igsizlik
orani, istihdam ve eurobor orani ile daha dnce yapilan arama sayilar1 arasinda negatif iligki

vardir.

Kampanyaya katilim agisindan niteliklerle olan iligkiler incelendiginde konusma siiresi ile
pozitif yonde iliskili oldugu goriilmektedir. Ote yandan 6nceki arama yapilan zaman, istihdam

orani, eurbor orani ve igsizlik orani ile negatif iliski oldugu goriilmektedir.
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smiflandiricisi kullanilarak, tele pazarlama kampanyasina katilacak miisterileri en iyi dogruluk

orani ile siniflandirmak amaglanmistir. Veri seti gerekli 6n islemlerden gegirildikten sonra

farkli siniflandirma ve regresyon modelleri kullanilarak nitelik se¢imi yapilmadan ve nitelik
secimi yapildiktan sonra ki siniflandirma sonuglar karsilagtirilmistir. Modelin asir1t uyum ve

diisik uyum durumlarini ydnetebilmek i¢in ¢apraz gegerleme kullanilmistir.

gecgerlemede Kk degeri 10 olarak segilmistir.

Capraz
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Nitelik se¢imi 6ncesinde ve sonrasinda model degerlendirme Olgiitleri kargilagtirilmistir.

Calismanin sonunda nitelik segimi yapilarak Asirt Ogrenme Makinesi siniflandirma algoritmasi
parametreleri ile farkli testler yapilip en iyi siniflandirma sonuglarina ulagsmak i¢in hangi
parametrelerin segilecegi incelenmistir. Son olarak en iyi parametre se¢imi i¢in Genetik

algoritma ile parametre optimizasyonu yapilmistir.

Ayrica elde edilen en iyi parametrelerle topluluk algoritmalar1 ¢alistirilarak ulasilan daha iyi

smiflandirma sonuglari incelenmistir.
4.2.1. Parametre Degerleriyle Siniflandiricilarin Degerlendirilmesi

AOM smiflandiricisiyla model ayarlama oncesinde farkli smiflandirma algoritmalarinin
performans sonuglari incelenmistir. Veri seti nitelik se¢imi dncesindeki haliyle Tablo 4.4°te yer
alan smiflandirma ve regresyon yontemleriyle calistirilmigtir. Parametreler bdliimiinde
smiflandiric1 veya regresorlerin genel parametre degerleri belirtilmistir. Parametrelerin genel

parametre degerleri ile ¢alismalar yapilmistir.

Tablo 4.4: Siiflandirict ve regresor parametreleri.

Siiflandirma Algoritmasi Parametreler

loss="deviance’,
learning_rate=0.1,
n_estimators=100,
subsample=1.0,
criterion="friedman_mse’,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
Gradyen Artirict max_depth=3,
Simiflandirict min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
init=None,
random_state=None,
max_features=None,
verbose=0,
max_leaf_nodes=None,
warm_start=False,

presort="auto’
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Tablo 4.4 (devam): Smiflandirict ve regresor parametreleri.

hidden_layer sizes=(100, ),
activation="relu’,
solver="adam’,
alpha=0.0001,
batch_size="auto’,
learning_rate="constant’,
learning_rate_init=0.001,
power_t=0.5,
max_iter=200,
shuffle=True,

Sinir Aglar1 Simiflandirici random_state=None,
tol=0.0001,
verbose=False,
warm_start=False,
momentum=0.9,
nesterovs_momentum=True,
early_stopping=False,
validation_fraction=0.1,
beta_1=0.9,
beta_2=0.999,
epsilon=1e-08

penalty="12’,
dual=False,
tol=0.0001,

C=1.0,
fit_intercept=True,
intercept,
scaling=1,

Lojistik Regresyon class_weight=None,
random_state=None,
solver="liblinear’,
max_iter=100,
multi_class="ovr’,
verbose=0,
warm_start=False,

n_jobs=1
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Tablo 4.4 (devam): Smiflandirict ve regresor parametreleri.

n_neighbors=5,
weights="uniform’,
algorithm="auto’,

K En Yakin Komsu leaf_size=30, p=2,
metric="minkowski’,
metric_params=None,

n_jobs=1

Naives Bayes priors=None

criterion="gini’,
splitter="best’,
max_depth=None,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
Karar Agaci (CART) max_features=None,
random_state=None,
max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
class_weight=None,

presort=False

n_estimators=10,
criterion="gini’,
max_depth=None,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features="auto’,
max_leaf_nodes=None,
Rasgele Orman Simflandirict  min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
bootstrap=True,
oob_score=False,
n_jobs=1,
random_state=None,
verbose=0,
warm_start=False,

class_weight=None
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Tablo 4.4 (devam): Smiflandirict ve regresor parametreleri.

solver="svd’,

shrinkage=None,
Lineer Diskriminant Analizi priors=None,

n_components=None,

store_covariance=False,

tol=0.0001

C=1.0,

kernel="rbf”,

degree=3,

gamma="auto’,
coef0=0.0,
shrinking=True,
probability=False,
tol=0.001,
cache_size=200,

Destek Vektor Makinesi

class_weight=None,
verbose=False,

max_iter=-1,

decision_function shape="ovr’,

random_state=None

Tablo 4.5 te nitelik secimi Oncesi varsayilan genel parametre degerleriyle egitim verisi
tizerinde yapilan siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir. Siniflandirma performanslarina gore
sonuglar karsilagtirildiginda degerlerin 0,91627 ile 0,88807 dogruluk oranlari arasinda degistigi
goriilmektedir. Pozitif 6n gorti, duyarlilik oranlart ve F1 skor degerleri 0,92 ile 0,89 arasinda
degismektedir. Sonuclar incelendiginde en yiiksek dogruluk oran1 0,91627 ile gradyen artirici

siniflandirict oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.5: Siniflandirma performans sonuglari.

Dogruluk Pozitif Duyarhhk F1 Skor
Smiflandirma Algoritmasi Oranlan Ongorii Orani Degeri
Degeri
Gradyen Artirici Smiflandiricr  0,91627 0,91 0,92 0,91
Sinir Aglar1 Siniflandirict 0,91184 0,90 0,91 0,91
Lojistik Regresyon 0,91120 0,90 0,91 0,91
Lineer Diskriminant Analizi 0,90889 0,90 0,91 0,90
Rasgele Orman Smiflandirici  0,90871 0,90 0,91 0,90
Destek Vektor Makinesi 0,90737 0,89 0,91 0,89
K En Yakin Komsu 0,89982 0,89 0,90 0,89
Naives Bayes 0,89982 0,89 0,90 0,89
Asirt Ogrenme Makinesi 0,89712 0,88 0,90 0,87
Karar Agaci1 (CART) 0,88807 0,89 0,89 0,89

Her bir algoritmanin karmasiklik matrisi sonucu Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6: Karmasiklik matrisi sonuglari.

Dogru Yanhs Pozitif Yanhs Dogru
Simiflandirma Algoritmasi Negatif Sayis1 Negatif Pozitif Sayisi

Sayisi Sayisi
Gradyen Artirict Simiflandirnicr - 28250 1000 1759 1941
Sinir Aglari Siiflandirici 28238 1012 1893 1807
Lojistik Regresyon 28456 794 2132 1568
Lineer Diskriminant Analizi 28084 1166 1836 1864
Rasgele Orman Siniflandirici 28426 824 2184 1516
Destek Vektor Makinesi 28689 561 2491 1209
K En Yakin Komsu 28127 1123 2178 1522
Naives Bayes 28127 1123 2178 1522
Asirt Ogrenme Makinesi 28835 415 2975 725
Karar Agaci (CART) 27365 1885 1803 1897

Tablo 4.7°de varsayilan parametrelerle smniflandirma yapilmas: i¢in gegen egitim siiresi
gosterilmigstir. Verinin biiyiikliigline ve veri setinin boyutuna gore bu silire degismektedir.

Destek vektor makinesi egitim siiresinin en yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.7: Smiflandirma algoritmalarina gére egitim siireleri.

Egitim
Siniflandirma algoritmasi Siiresi

(saniye)
Naives Bayes 0,0275
Asir1 Ogrenme Makinesi 0,1172
Lineer Diskriminant Analizi 0,2089
Karar Agaci (CART)) 0,2501
Lojistik Regresyon 0,2856
K En Yakin Komsu 0,3855
Rasgele Orman Siniflandirici 0,4894
Sinir Aglar1 Simiflandirici 2,9811
Gradyen Artirici Simiflandirica 7,1556
Destek Vektor Makinesi 22,4603

Egitim siireleri karsilastirildiginda destek vektor makineleri en uzun siirede egiten siniflandirict
olmustur. Diger algoritmalarin egitim siiresi sirasiyla Gradyen Artirict Smiflandirici, Sinir
Aglart Smiflandirici, Rasgele Orman Siniflandiricisi, K En Yakin Komsu, Lojistik Regresyon,
Karar Agaci Siniflandiricisi, Lineer Diskriminant Analizi, Asir1 Ogrenme Makinasi, Naives
Bayes smiflandiricilart oldugu goriilmiistiir. Model performansini etkileyen en Onemli
etkenlerden biri nitelik secimiydi. Karar agaci siniflandirmasit kullanilarak nitelik se¢imi

yapilmistir.

4.2.2. Nitelik Secimi Sonrasinda Varsayillan Parametre Degerleriyle Siniflandiricilarin

Degerlendirilmesi

Malzeme ve Yontem boliimiinde yapilan karar agacit smiflandiricisiyla nitelik segimi
sonuclarina gore ulasilan ihtiya¢ kredisi (loan), kredi (default) nitelikleri, 6nceki kampanya
basaris1 (poutcome) ve ilgili miisteri dahil daha once yapilan arama sayist (previous) veri
setinden ¢ikarilmistir. Nitelik se¢cimi sonrasinda varsayilan genel parametre degerleriyle egitim
verisi lizerinde yapilan smiflandirma tekrarlanmigtir. Model sonuglari Tablo 4.8 de

gosterilmektedir.
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Tablo 4.8: Siniflandirma performans sonuglari.

Smiflandirma Algoritmasi Dogruluk Pozitif Ongérii Duyarhhk F1 Skor
Oranlan Degeri Oran Degeri
Gradyen Artirici 0,91669 0,91 0,92 0,91
Smiflandiricl
Sinir Aglar1 Simiflandirici 0,91147 0,90 0,91 0,91
Lojistik Regresyon 0,90989 0,90 0,91 0,90
Lineer Diskriminant Analizi 0,90886 0,90 091 0,90
Rasgele Orman Siniflandirici 0,90640 0,90 0,91 0,90
Destek Vektor Makinesi 0,90586 0,89 0,91 0,89
K En Yakin Komsu 0,89933 0,89 0,90 0,89
Naives Bayes 0,89933 0,89 0,90 0,89
Asirl (")grenme Makinesi 0,89903 0,88 0,90 0,88
Karar Agaci1 (CART) 0,88622 0,89 0,89 0,89

Kampanya katilimina etkisi olmadig1 tespit edilen nitelikler ¢ikarildiktan sonra test verisi ile
yapilan siniflandirma sonuglarinda daha yiiksek dogruluk oranlar1 gorilmiistiir. Bazi
algoritmalarda ise diistiigii gézlemlenmistir. Tablo 4.9 da algoritmalar arasindaki degisim
orani1 gosterilmistir. Gradyen Artirict Siniflandirict siniflandirma orant %0.042 ve Asiri
Ogrenme Makinesi siniflandirma oranm1 %0.191 artmistir.  Sinir  Aglar1  Simiflandiric
smiflandirma oran1  %0.037, Lojistik Regresyon siniflandirma orant %0.131, Lineer
Diskriminant Analizi siniflandirma orani %0.003, Rasgele Orman Siniflandiricist siniflandirma
oran1 %0.231, Destek Vektor Makinesi simiflandirma orami %0.151, K En Yakin Komsu
smiflandirma orant %0.049, Naives Bayes siniflandirma orant %0.049 ve Karar Agaci

siniflandirma orani %0.185 kadar diismiistiir.

Tablo 4.9: Dogruluk oranlari degisimi.

Smiflandirma Algoritmasi Degisim Oranlar1 %
Gradyen Artirici Simiflandirica 0.042
Sinir Aglar1 Simiflandirici -0.037
Lojistik Regresyon -0.131
Lineer Diskriminant Analizi -0.003
Rasgele Orman Simiflandirici -0.231
Destek Vektor Makinesi -0.151
K En Yakin Komsu -0.049
Naives Bayes -0.049
Asir1 Ogrenme Makinesi 0.191

Karar Agac1 (CART) -0.185
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4.2.3. Asir1 Ogrenme Makinesi Siniflandirma Algoritmasi ile Uygulama

Bu béliimde tezin arastirma konusu olan Asir1 Ogrenme algoritmasi ile bankacilik pazarlama

veri setinin siniflandirma ¢alismasi yapilmigtir. Siniflandiricinin parametreleri incelenmis her

bir parametre degisikliginin model performans Olgiitlerine olan etkisi incelenmistir. En iyi

tahmin sonucuna ulagsabilmek icin farkli iterasyonlar ile model ¢alistirilmistir.

Analiz i¢in, Python yazilim programinda Asir1 Ogrenme Makinesi siniflandiricisi igin elm

kiitiiphanesinde yer alan ELMClassifier kullanilmigtir (Lambert, 2013).

Siniflandiricinin Python’ da kullanilabilen parametreleri ve aciklamalar1 varsayilan parametre

degerleri ve kullanilabilen degerleri ile birlikte asagida yer almaktadir.

n_hidden (int) - (varsayilan = 20) SimpleRandomLayer'da olusturulacak gizli néron
sayisl.

alpha  (float) - (varsayilan = 0,5) Uzaklik ve nokta iirlin giris aktivasyonlart igin
karistirma katsayisi:

activation = alpha*mlp_activation + (1-alpha)*rbf_width* rbf_activation

activation_func (string) — (varsayilan = tanh) giris aktivasyonunu etkinlestirmek igin

kullanilan aktivasyon. Gizli birim aktivasyonlarini hesaplamak i¢in kullanilacaktir.

Kullanilabilecek fonksiyonlar: tanh, sine, tribas, sigmoid, hardlim, softlim, gaussian,

multiquadric, inv_multiquadric, reclinear

activation_args (string) - Aktivasyon fonksiyonu i¢in ek fonksiyonlar kullanilir.
regressor (string) - Gizli birim aktivasyonlarindan ¢iktilara ve sonraki tahminlere
gerilemeyi gergeklestirmek i¢in kullanilir. Kullanilmazsa rasgele lineer en kiiciik
kareler yontemiyle yerlestirilir.

random_state (int) - Smiflandirict uyum zamani igin gizli birim agirliklarinda kullanilan
rasgele pseudo sayisi iiretimini kontrol eden zaman degeri. Deger girilmezse rasgele

say1 uretilir.

ELM Classifier kullanilarak Asir1 Ogrenme Makinesi parametreleri iizerinde model ayarlama

ile alti parametrenin model performans tizerindeki etkisi detayl olarak incelenmistir.
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Parametreler {izerinde yapilan degisikliklerle, belli bir oranda siniflandirma sonuglari
yiikseltilebilir. Model ayarlamada farkli teknikler kullanilmaktadir. Bu g¢alismada model
ayarlama tekniklerden biri 1zgara arama yontemi ve genetik algoritma ile parametre
optimizasyonu yoOntemleri incelenmistir. Parametre asir1 uyuma ulasmast modelin asir1
egitilmesi anlamina gelebilir. Belirli bir orandan sonra parametreler iizerinde degisiklikler

yapmak yerine topluluk algoritmalari ¢alistirarak modeli egitmek daha dogru bir yaklasimdir.

Son olarak model ayarlama teknikleriyle ulasilan en iyi parametrelere gore topluluk

metotlariyla model gelistirilmistir.

Ik olarak 1zgara arama yontemiyle gizli ndron sayis1 degisikliginin siniflandirma sonuglarina
olan etkisi incelenmistir. Tablo 4.10’da varsayilan gizli néron sayis1 olan 20 degerinden
baslayarak 150, 200, 600, 2000 gizli noron i¢in test sonuclar1 karsilastirtlmistir. Dogruluk
oranlarina gore en yiiksek deger secildiginde en uygun gizli noron sayisinin 150 adet oldugu

goriilmiistiir. Model test dogruluk oran1 0,89903” ten 0,90750 oranina yiikselmistir.

Tablo 4.10: Gizli néron sayisi degisikliklerinin siniflandirmaya etkisi.

Gizli Alpha  Aktivasyon  Dogruluk  Pozitif Duyarhhk F1
Noron Degeri Fonksiyonu Orani Ongorii  Oram Skor
Sayisi Degeri Degeri
20 0,5 tanh 0,90155 0,88149  0,90155 0,87922
150 0,5 tanh 0,9075 0,89294  0,9075 0,89475
200 0,5 tanh 0,90289 0,88578  0,90289 0,88836
600 0,5 tanh 0,89973 0,88247  0,89973 0,88653
2000 0,5 tanh 0,88966 0,86682  0,88966 0,8735

150 gizli noron segilerek algoritma galistirilmaya devam edilmistir. Sonraki parametre olan
alpha degerinin varsayilan degeri 0,5’ tir. Alpha degerini 0 ile 1 arasinda farkli degerler vererek
calistinlldiginda en 1yi sonuca 0,65 degerinde ulasilmistir. Dogruluk orani 0,90896° ya
ulagmugtir. Alpha degeri degisikliklerinin siniflandirmaya etkisi Tablo 4.11°de gosterilmistir.
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Tablo 4.11: Alpha degeri degisikliklerinin siniflandirmaya etkisi.

Gizli Alpha  Aktivasyon  Dogruluk  Pozitif Duyarhhk F1
Noron Degeri Fonksiyonu Oram Ongorii  Oram Skor
Sayisi Degeri Degeri
150 0,01 tanh 0,9075 0,89216  0,9075 0,888
150 0,10 tanh 0,90325 0,88469  0,9033 0,88222
150 0,25 tanh 0,90058 0,87982  0,9006 0,87953
150 0,5 tanh 0,9075 0,89294  0,9075 0,89475
150 0,65 tanh 0,90896 0,89529 0,909 0,89713
150 0,75 tanh 0,90872 0,89544  0,9087 0,89778
150 0,99 tanh 0,90774 0,89335  0,9077 0,89519

Aktivasyon fonksiyonu i¢in varsayilan fonksiyon fanh’ dir. ELMClassifier’ da kullanilabilen
dokuz farkli fonksiyon incelendiginde dogruluk oranlarina gore en iyi sonug inv_multiquadric
fonksiyonun vermistir. Bu fonksiyon ile 0,91078 dogruluk oranina ulasilmistir.
inv_multiquadric fonksiyondan sonra en basarili siniflandiric1 fonksiyonlar1 sirasiyla sigmoid,

tanh, multiquadric, hardlim, softlim, gaussian, tribas, sine (Tablo 4.12).

Tablo 4.12: Aktivasyon fonksiyonu degisikliklerinin siniflandirmaya etkisi.

Gizli Alpha  Aktivasyon  Dogruluk  Pozitif Duyarhhik F1 Skor

Noron Degeri  Fonksiyonu Oram Ongorii  Oram Degeri
Sayis1 Degeri

150 0,65 tanh 0,90896 0,89529  0,90896  0,89713
150 0,65 sine 0,88844 0,87529  0,88844  0,88053
150 0,65 tribas 0,89791 0,8776 0,89791  0,88133
150 0,65 sigmoid 0,90908 0,89559  0,90908  0,89754
150 0,65 hardlim 0,90714 0,89194  0,90714  0,89311
150 0,65 softlim 0,90714 0,89194 0,90714  0,89311
150 0,65 gaussian 0,90143 0,88338  0,90143  0,88622
150 0,65 multiquadric  0,90738 0,89268 0,90738  0,89441

inv_multiqu
150 0,65 adric 0,91078 0,89797  0,91078  0,89961

Tablo 4.13’de diger parametrelerin etkilerini incelemek igin aktivasyon fonksiyonu
inv_multiquadric segilerek alt aktivasyon fonksiyonu degisikliginin sonuglari incelenmistir. En
iyi sonug softlim alt fonksiyonunda goriilmiistiir. Parametre degisikligi ile 0,91114 dogruluk

degerine ulasilmistir.



Tablo 4.13: Alt aktivasyon fonksiyonu degisikliklerinin siniflandirmaya etkisi.
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Gizli Alpha  Aktivasyon Alt Dogruluk  Pozitif Duyarhhk F1

Noron Degeri  Fonksiyonu Aktivasyon  Oram Ongérii  Oram Skor

Sayisi Fonksiyonu Degeri Degeri
inv_multiqu

150 0,65 adric tanh 0,91029 0,89714 0,91029  0,89868
inv_multiqu

150 0,65 adric sine 0,90641  0,89199 0,90641  0,89461
inv_multiqu

150 0,65 adric tribas 0,90859  0,89428 0,90859  0,89546
inv_multiqu

150 0,65 adric sigmoid 0,90702  0,89245 0,90702  0,89461
inv_multiqu

150 0,65 adric hardlim 0,90617  0,89162 0,90617  0,89426
inv_multiqu

150 0,65 adric softlim 0,91114  0,8983 0,91114  0,8996
inv_multiqu

150 0,65 adric gaussian 0,90908  0,89534 0,90908  0,89699
inv_multiqu

150 0,65 adric multiquadric  0,90774  0,89339 0,90774  0,89527
inv_multiqu  inv_multiqu

150 0,65 adric adric 0,90835  0,89433 0,90835  0,89616

Regressor degeri iizerinde yapilan degisikliklerle lojistik regresor kullanildiginda model

dogruluk o6lg¢iitlerinde bir iyilesme goriilmemistir. Tablo 4.14°de sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.14: Regresor degisikliginin siniflandirmaya etkisi.

Gizli Alpha  Aktivasyon Alt Regresor  Dogruluk  Pozitif Duya F1
Noron Degeri Fonksiyonu Aktivasyon Oram Ongorii  rlibk  Skor
Sayisi Fonksiyonu Degeri Oran Degeri
1
inv_multiq 0,898
150 0,65 uadric softlim - 0,91114 3 0,91114  0,8996
inv_multiqu 0,898
150 0,65 adric softlim log_reg 0,90823 24 0,90823  0,9015

150 gizli néron sayisi, inv_multiquadric aktivasyon fonksiyonu ve softlim alt aktivasyon

fonksiyon ile en 1y1 dogruluk sonuglarina ulagilmistir.

4.2.3.1.Genetik algoritma ile AOM parametreleri optimizasyonu

Izgara arama yontemi ile AOM smiflandiricisi parametreleri iizerinde yapilan caligmalarla

ulasilan degerlerin optimize edilerek daha i1yi dogruluk oranlarina ulasmak icin genetik

algoritma ile parametre optimizasyonu yapilmistir.
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Genetik algoritmas1 uygulamasinin amag fonksiyonu; AOM smiflandiricist i¢in en uygun
parametrelerinin secilerek maksimum siniflandirma performansina ulasmaktir. Fonksiyonun
karar degiskenleri AOM siniflandiricist parametreleridir. Uygulamada kullanilan parametre
degerleri asagida belirtilmigtir. Genetik algoritma 30 iterasyonla gen iiretecek sekilde
calistirilmistir. Test ve egitim verisi K degeri 10 ile gapraz gegerleme ile ayrilmistir. Genetik
Algoritma popiilasyon boyutu 50 secilmistir. Iki kromozom arasindaki gen degisim olasilig
yar1 yartya, kromozomda gen mutasyon olasilig1 0,1 segilerek uygulanmistir. Gen tipi olarak

ailelerin iki geni arasinda rastgele gen se¢imi yapilmistir.

AOM parametreleri:

e Aktivasyon fonksiyonlari: tanh, sine, tribas, sigmoid, hardlim, softlim, gaussian,
multiquadric, inv_multiquadric

e Alpha degeri: 0.00001, 0.00005, 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5,
1,2, 10

e Alt aktivasyon fonksiyonlari: tanh, sine, tribas, sigmoid, hardlim, softlim, gaussian,
multiquadric, inv_multiquadric

¢ Gizli noéron sayist: 10, 200, 500, 700, 1000

e Rasgele say1: 21398023

Genetik algoritma parametre optimizasyonu ile en iyi AOM parametreleri asagidaki sekilde

¢ikmigtir. Dogruluk orani 0,91114°ten 0,91156° ya yiikselmistir.

e Aktivasyon fonksiyonlari: multiquadric
e Alpha degeri: 0.05,
e Alt aktivasyon fonksiyonlari: sigmoid

e @Gizli noron sayisi: 700

4.2.3.2.Torbalama yontemiyle modelin gelistirilmesi
Son olarak en iyi parametre degerleri ile topluluk metotlar1 (Ensemble) uygulanmigtir (Tablo

4.15). Boylece model gelistirilerek daha dogru tahminleme yapilmaya ¢alisiimistir.

e Torbalama yonteminde alt siniflandirma algoritmas: asir1 6grenme makinesi

kullanilmigtir. Ayni smiflandiriciyr birden ¢ok orneklem ig¢in calistirarak en iyi
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sonuca ulasma egiliminde islemler yapilir. Topluluk algoritmalar calistirildiginda
dogruluk oran1 0, 91156’da 0,90774’ e diismiistiir.

e Oylama yontemi en iyi smiflandiricilar olan Gradien Boost, Lojistik Regresyon,
Neural ve AOM iizerinde uygulanmustir. Oylama sonucunda 0,91156’dan, 0,91612

dogruluk oranina ulagilmistir.

Tablo 4.15: Topluluk algoritmalari1 sonuglari.

Gizli Alpha  Aktivasyon Alt Aktivasyon Topluluk Dogruluk
Néron Degeri Fonksiyonu Fonksiyonu Algoritmas1 Yontemi  Oram
Sayisi

700 0,05  multiquadric sigmoid - 0,91156
700 0,05  multiquadric sigmoid Torbalama 0,90774

Oylama (Gradien
Boost, Neural,
Logistic Regression,
700 0,05 multiquadric sigmoid ELM) 0,91612

Veri seti lizerinde yapilan model ayarlama g¢alismalart sonucunda en basarili parametre
degerlerine gore segilen degerler, modelin yiiksek performansa ulasmasini saglamistir. AOM
ile gelistirilen model son olarak topluluk algoritmalar1 yontemlerinden torbalama yontemi ile
farkl1 test kiimelerinde birden ok AOM algoritmasi egitimi yapilmistir. Test sonuglarina gore

miisterilerin kampanyaya katilim1 0,91612 oraninda dogru olarak siniflandirilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bankacilik sektort, tele pazarlamaya yonelik hedeflemeyi optimize etmek, karlilig1 artirmak ve
maliyetleri diisirmek konularinda siirekli baski altindadir. Bankalar igin pazarlama
kampanyalarinin 6nemi giin gegtikge artmaktadir. Calisma kapsaminda uygulanan pazarlama
kampanyasi ile arama yapilan miisteriye vadeli mevduat hesabi1 agarak bankadaki likiditeyi
arttirmak, bankaya c¢apraz satig firsatlar1 yaratmak ve misteri iliskilerini gelistirmek
hedeflenmistir. Arama yapilacak miisterilerin dogru olarak simiflandirilmasi, kaynagin
kampanyaya olumlu cevap verecek miisterilere ulasmak i¢in kullanilmasini saglayarak daha
cok satis yapma firsat1 yaratacaktir. Ayrica miisteri memnuniyetsizligini azaltarak ve arama
maliyetlerini diisiirecektir. Kaynagin verimli kullanimindan dogan ek biitce ¢alisanlarin egitimi
ya da teknoloji yatirimi gibi banka siireclerini iyilestirecek alanlarda ek yatirim yapma imkani

saglayacaktir.

Bu ¢alismada, dogrudan pazarlama ve tele pazarlama hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Pazarlama ile veri madenciligi arasindaki iliski {izerinde durulmus, veri madenciligi teknikleri
ve siireci 6zetlenmistir. Siflandirma algoritmalarindan biri olan Asir1 Ogrenme Makinesi ve
AOM’nin temeli olan Yapay Sinir Aglan ile ilgili detayll inceleme yapilmistir. Calisma
siirecinde kullanilan nitelik onceliklendirme teknikleri ve veri ayirma teknikleri tizerinde

durulmustur.

Ayni veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalarda ulasilan sonuclar su sekildedir: Zakaryazad ve
Duman’in (2016) yaptig1 ¢alismada farkli versiyondaki yapay sinir aglari ile 0,8262 ile 0,8830
degerleri arasinda dogruluk oranlarina ulagilmisti. Apampa’ nin (2016) ¢alismasinda ise 0,742
ile 0,766 arasinda model dogruluguna ulasilmistir. Ruangthong ve Jaiyen (2015) SMOTE
algoritmalari ile yaptig1 calismada 0,8051 ve 0,9081 degerleri arasinda sonuglara ulagsmistir.
Frempong ve Jayabalan’ m (2017) simiflandirma karsilastirma calismasinda rasgele orman
algoritmasi ile 0,868 dogruluk orani goriilmiistiir. Rey ve dig. (2017) gelistirdikleri yeni
modelle 0,91 dogruluk oranma ulagilmigtir. Moro ve dig. (2014), orijinal veri setiyle yaptig1
calismada AUC degeri ve ALIFT degeri ile model performansi 6lgmiistiir. Bu degerler 0,80 ve
0,67 ¢ikmustir. Veri setiyle yapilan ¢aligmalarda ulasilan siniflandirma dogruluk oranlar1 Tablo

5.1° de 6zetlenmistir.
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Tablo 5.1: Kullanilan veri seti ile yapilan diger ¢alismalarin sonuglari.

Veri Setiyle Yapilan Calismalar Dogruluk Oranlari

En Diisiik En Yiiksek
Zakaryazad ve Duman (2016) 0,826 0,883
Apampa (2016) 0,742 0,766
Ruangthong ve Jaiyen (2015) 0,805 0,908
Frempong ve Jayabalan 2017 0,868
Rey ve dig. (2017) 0,91
Moro ve dig. (2014) 0,67 08

Yapilan ¢alisma ile veri seti iizerinde AOM smiflandiricist ile yapilan model ayarlama
calismalar1 sonucunda yiiksek model performansina ulasilmasi saglanmistir. Calismada
sirastyla ozellik secimi dncesinde AOM ile simiflandirma yapilmistir. 0,89712 siniflandirma
oranina ulasilmigtir. Veri setinde kampanyaya katilim sonucu ile ilgisiz olan 6zelliklerin
cikarilarak daha iyi siniflandirma performansi elde etmek igin tekrar AOM ile smiflandirma
yapilmistir. 0,89903 siniflandirma oranina yiikselmistir. Izgara arama ydntemiyle en iyi AOM
parametreleri aranmis ve smiflandirma orani 0,91114° e ulasilmistir. AOM parametreleri
genetik algoritma ile optimize edilerek daha yiliksek dogruluk oranlarina ulagilmistir. 0,91156
oranina ulasilmistir. AOM ile gelistirilen model, son olarak topluluk algoritmalari
yontemlerinden torbalama yontemi ile farkl test kiimelerinde galistirilmis ve birden cok AOM
algoritmasi ile modelin egitimi yapilmistir. Test sonuglarina gore miisterilerin kampanyaya
katilimi 0,91612 oraninda dogru olarak siniflandirilmistir. Tablo 5.2° de yapilan ¢alismalarda

ulagilan simiflandirma dogrulugu oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 5.2: Uygulamada ulagilan sonuglarin dogruluk oranlari.

Dogruluk

Uygulamada Ulasilan Sonuclar Oram
Tiim Ozelliklerle AOM 0,89712
Secilen Ozelliklerle AOM 0,89903
Izgara Arama ile AOM 091114
Genetik Algoritma Parametre 0,91156
Optimizasyonu ile AOM

Topluluk Algoritmalari ile AOM 091612
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Yapilan ¢alisma ile veri setinin %91 oraninda basarili olarak siniflandirilmasi, literatiirde ayn1

veri setiyle yapilan ¢alismalar arasinda yiiksek basar1 saglayan gruba girmesini saglamistir.

Daha Once ayni veri seti ile yapilan ¢aligmalar ile karsilastirildiginda; siniflandirma algoritmast
icin Asir1 Ogrenme Makinesi® nin kullanilmasi, parametre secimi igin genetik algoritma
optimizasyonu yapilmasi ve modelin torbalama algoritmalar1 ile gelistirilmesi bu ¢alismay1
digerlerinden ayristirmaktadir. Calismanin Asirt Ogrenme Makinesi siiflandiricist kullanmak
isteyen ve model ayarlama iizerinde c¢aligmalar yapmak isteyen isletmeler ve akademik

calismalara 0rnek teskil etmesi umulmaktadir.

Bankalar i¢in pazarlama kararlar1 ve is kararlari, miisteri ile olan iligkilerini korumak i¢in her
zamankinden daha 6nemlidir. Bankacilik sektoriiniin farkli ¢aligma alanlarinda biriken biiyiik
miktarda ve ¢esitlilikteki biiyiik verinin saklanmasi, verinin islenmesi ve veri lizerinden degerli
bilgi elde etme igin geleneksel yontemler yetersiz kalmaktadir. Biiyiik veri teknolojileri ile daha
hizli, daha seffaf, daha etkin ¢éziimlerle bankalarin farkl siireglerinde iyilestirme noktalari,
firsatlar, verimli i modelleri, sunulan hizmetlerin iyilestirilmesi ile miisteri memnuniyeti,
yiiksek karlilik ve rekabet avantaji saglanmaktadir. Tez calismasinda detayli olarak incelenen
smiflandirma modellerinin yiiksek dogrulukta tahmin sonucunu ortaya koymasi, hemen hemen

her sektorde oldugu gibi bankacilik sektoriinde de biiyiik kazanimlar elde etmeyi saglamaktadir.



86

KAYNAKLAR

Ahi, L., 2015, Veri madenciligi yontemleri ile ana harcama gruplarimn paylarinin tahmini,
Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi.

Akpmar, H., 2000, Veri tabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi, Istanbul iiniversitesi
isletme fakiiltesi dergisi, 29, 1-22.

Algin, O.F., Sengiir, A. ve Ince, M.C., 2015, Ileri-geri takip algoritmasi tabanli seyrek asiri
o0grenme makinesi, Gazi iiniversitesi miihendislik-mimarlik fakiiltesi dergisi, 30 (1), 111-
117.

Alpaydin, E., 2004, Introduction to machine learning. The MIT Press Cambridge,
Massachusetts London, England.

Apampa, O., 2016, Evaluation of classification and ensemble algorithms for bank customer
marketing response prediction, Journal of international technology and, information
management, 25 (4), 84-100.

Argiiden, Y. ve Ersahin, B., 2008, Veri madenciligi: veriden bilgiye, masraftan degere, ARGE
Danismanlik Yayinlari, Istanbul.

Asare-Frempong, J. ve Jayabalan, M., 2017, Predicting customer response to bank direct
telemarketing campaign, International conference on engineering technology and
technopreneurship (ICE2T), 18-20 Eyliil 2017, Kuala Lumpur.

Balaban, M.E. ve Kartal, E., 2015, Veri madenciligi ve makine ogrenmesi, 1. baski, Caglayan
Kitapevi, Istanbul, ISBN: 978-975-436-089-9.

Bambang, B., Widodo, R.J., Sutalaksana, 1.Z., Singgih, M., 2002, Indonesia stock market
prediction (smgr/ggrm), using time series neural networks, Proceedings of the sixth
AEESEAP triennial conference, 23-25 Agustos 2002, Endonezya.

Baxter, C.W., 2001, Modelling heuristics from literature, CIV E 729 Course Notes, Department
of Civil and Environmental Engineering, University of Alberta, Edmonton, Canada.

Bifet, A., Holmes, G., Pfahringer, B., Kirkby, R. ve Gavalda, R., 2009, New ensemble methods
for evolving data streams, KDD'09 proceedings of the 15th ACM SIGKDD international
conference on knowledge discovery and data mining, 28 Haziran-1 Temmuz 2009, Paris,
139-148.

Birant, D., Kut, A., Ventura, M., Altinok, H., Altinok, B., Altinok, E. ve IThlamur, M., 2010, Is
zekast ¢oziimleri i¢in ¢ok boyutlu birliktelik kurallar1 analizi, XIl. Akademik biligim
konferansi bildirileri, 10-12 Subat 2010, Mugla Universitesi, 215-222.

Blum, A., ve Langley, P., 1997, Selection of relevant features and examples in machine
learning, Artificial intelligence, 97, 245-271.

Breiman, L., 2001, Random forests, Machine learning, 45 (1), 5-32.



87

Brownlee, J., 2016, Machine learning mastery with python.

Burget, L., 2004, Complementarity of speech recognition systems and system combination.
Computer graphics and multimedia, Ph.D. Dissertation, Brno University of Technology.

Catalao, J.P.S., Mariano, S.J.P.S., Mendes, V.M.F. ve Ferrira, L.A.F.M., 2007, Short-term
electricity prices forecasting in a competitive market: A neural network approach,
Electric power system research, 77, 1297-1304.

Cook, D.F., Ragsdale C.T. ve Major R.L., 2000, Combining a neural network with a genetic
algorithm for process parameter optimization, Engineering Application of Artificial
Intelligence, 13, 391-396.

Choi, T.M,, Li, D. ve Yan, H., 2006, Quick response policy with Bayesian information updates,
European journal of operational research, 170, 788—808.

Cil, F., 2010, Banka yatirim fonu miisteri hareketlerinin belirlenmesine yonelik bir veri
madenciligi uygulamasi, Yiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Das, S., 2001, Filters, wrappers and a boosting-based hybrid for feature selection. Proceedings
of the Eighteenth International Conference on Machine Learning, In: Brodley, C.E. ve
Danyluk, A.P. (ed.), 28 Haziran-1 Temmuz 2001, San Francisco, Morgan Kaufmann
Publishers, 74-81.

Dogan S. ve Tiirkoglu 1., 2007, Hypothroidi and hyperthyroidi detection from thyroid horone
parameters by using decision trees, Dogu anadolu bolgesi arastirmalart dergisi, 5 (2),
163-1609.

Dong, Y. ve Han, K., 2004, A comparison of several ensemble methods for text categorization,
Proceedings of the 2004 IEEE international conference on services computing, 15-18
Eyliil 2004, Sangay.

Dror, G., 2005. Analysis of gene expression data, Tel Aviv University School of Computer
Science, http://www.cs.tau.ac.il/~rshamir/ge/05/scribes/lec06.pdf, [Ziyaret tarihi: 12
Nisan 2018].

Duda, R.O., Hart, P.E. ve Stork, D.G., 2000, Pattern classification, 2" ed. Wiley-Interscience,
New York, ISBN: 978-0-471-05669-0.

Dudek, G., 2014, Short-Term Load Forecasting using Random Forests, Intelligent
Systems'2014: Proceedings of the 7th IEEE International Conference Intelligent Systems
1S°2014, 24-26 September 2014, Polonya, 821-828.

Duman, A., 2010, Multiple criteria sorting methods based on support vector machines, Yiiksek
Lisans Tezi, Ortadogu Teknik Universitesi.

Dunham, M.H. 2003, Data mining introductory and advanced topics, Pearson Education Inc.,
New Jersey.


http://www.cs.tau.ac.il/~rshamir/ge/05/scribes/lec06.pdf

88

Emgin, O. ve Siingii, A., 2004, Pazarlama kavrami icerisinde tutundurma fonksiyonu, Mevzuat
dergisi, 7 (78), https://www.mevzuatdergisi.com/2004/06a/02.htm, [Ziyaret tarihi:25
Nisan 2018].

Eser, Z. ve Ilgaz Stimer, S., 2006, Pazarlama karmasi mal ve hizmetler i¢in tiiketiciler tarafindan
nasil degerlendirilir? Betimleyici bir arastirma, Gazi iiniversitesi iktisadi ve idari bilimler
fakiiltesi dergisi, 8 (3), 111-132.

Esmaeili, M. ve Gabor, F., 2011, Feature Selection as an Improving Step for Decision Tree
Construction, 2009 International conference on machine learning and computing IPCSIT
vol.3, Singapur, 35-39.

Fausett, L., 1994, Fundamentals of neural networks: architectures, algorithms and
applications, Englewood Cliffs: Prentice-Hall.

Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G. Ve Smyth, P., 1996, The KKD process for extracting useful
knowledge from volumes of data, Communications of the ACM, 39 (11), 27-34.

Fayyad, U.M., 1996, Data mining and knowledge discovery: Making sense out of data, IEEE
Expert: Intelligent Systems and Their Applications, 11 (5), 20-25.

Friedman, J.H., 2002, Stochastic gradient boosting. Computational statistics and data analysis,
38 (4), 367-378.

Friedrich, F. ve Igel, C., 2005, Evolutionary tuning of multiple SVM parameters,
Neurocomputing, 64, 107-117.

Gallant, S.1., 1993, Neural network learning and expert systems, MIT Press, Cambridge.

Garofalakis, M., Hyun, D., Rastogi, R., ve Shim, K., 2003, Building decision trees with
constraints, Data mining and knowledge discovery, 7 (2), 187 — 214. Me

Gayatri, N., Nickolas, S. ve Reddy, A.V., 2010, Feature selection using decision tree induction
in class level metrics dataset for software defect predictions, Proceedings of the world
congress on engineering and computer science vol 1 WCECS, 20-22 Ekim 2010, San
Francisco.

Geger, T., 2016, Uriin pazarlamasinda dogrudan pazarlama gelisme potansiyeli ve tutundurma
karmasi icerisindeki Onemi: Eskisehir ilindeki isletmelerde dogrudan pazarlama
uygulamalarina iliskin calisma, Siirt iiniversitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesi
iktisadi yenilik dergisi, 3 (2), 46-71.

Gelibolu, L. ve Ozsoy, T. 2013, Cagr1 merkezlerinin satis amacl kullanilmasi: dogrudan
pazarlamanin bir unsuru olarak telepazarlama, Cukurova iiniversitesi sosyal bilimler
enstitiisti dergisi, 22 (1), 481-500.

Grabczewski, K. ve Jankowski, N., 2005, Feature selection with decision tree criterion, Hybrid
Intelligent Systems, HIS '05. Fifth International Conference, 6-9 Subat 2005, Rio de
Janeiro.



89

Ding, X. ve Zhou, H., 2010, Optimization method based extreme learning machine for
classification, Neurocomputing, 74, 155-163.

Hair, J.F., Anderson, R.E., Tatham, R.L. ve Black, W.C., 1998, Multivariate Data Analysis, 5"
ed., Prentice Hall, New Jersey.

Han, J., Kamber, M. ve Pei, J., 2012, Data mining: concepts and techniques, 3". ed., Morgan
Kaufman Publishers, ABD, ISBN: 978-0-12-381479-1.

Hanbay, D., Turkoglu, 1. ve Demir, Y., 2010, Modeling switched circuits based on wavelet
decomposition and neural networks, Journal of the franklin institute, 347 (3), 607-617.

Hand, D., Manilla, H., ve Smyth, P., 2001, Principles of data mining, MIT Press, England,
ISBN: 0-262-08290-X.

Huang, G.B., Chen, L. ve Siew, C.K., 2006, Universal approximation using incremental
constructive feedforward networks with random hidden nodes, IEEE transactions on
neural networks, 17 (4), 879-892.

Huang, G.B., Wang, D.H. ve Lan, Y., 2011, Extreme learning machines: a survey, International
journal of machine learning and cybernetics, 2, 107-122.

Huang, G.B., Zhu, Q.Y. ve Siew, C.K., 2006, Extreme learning machine: Theory and
applications, Neurocomputing, 70, 489-501.

Huang, G.B. ve Chena, L., 2007, Convex incremental extreme learning machine,
Neurocomputing, 70, 3056—3062.

Huang, G., Dinga, X. ve Zhou, Z., 2010, Optimization method based extreme learning machine
for classification, Neurocomputing, 74, 155-163.

Islamoglu, A.H., 2002, Pazarlama Ilkeleri, Beta Basim Yayim, Istanbul, Tiirkiye.

Jain, A., Menon, M.N. ve Chandra, S., Sales forecasting for retail chains,
https://pdfs.semanticscholar.org/76a2/44f4dald29170a9f91d381a5el12dc7ad2cOf. pdf,
[Ziyaret tarihi: 5 Nisan 2018].

Kakaill, S. ve Parlar, T. 2017, Using data mining techniques for detecting the important features
of the bank direct marketing data, International journal of economics and financial issues,
7(2), 692-696.m

Kalikovi A., 2006, Veri madenciligi ve bir e-ticaret uygulamasi, Yiksek Lisans Tezi, Gazi
Universitesi.

Kearns, M. ve Valiant, L.G., 1988, Learning boolean formula and finite automata, Harvard
University, Center for Research in Computing Technology, Aiken Computation
Laboratory putation Laboratory, 1988.

Kobs, J., 1991, Profitable direct marketing, Chicago: NTC Business Books.


https://pdfs.semanticscholar.org/76a2/44f4da1d29170a9f91d381a5e12dc7ad2c0f.pdf

90

Kotler P. ve Keller K.L., 2012, Marketing management, 14th ed., Pearson, Upper Saddle River,
N.J.

Kotler, P. ve Armstrong, G., 2018, Principles of marketing, Seventeenth Edition, Pearson,
United Kingdom, ISBN 13: 978-1-292-22017-8.

Kotler, P., Wong, V., Saunders, J., ve Armstrong, G., 2005, Principles of marketing, Fourth
European Edition, Pearson Prentice Hall, England, ISBN-13: 978-0-273-68456-5.

Kulluk, S., 2009, Karinca koloni optimizasyonu ile yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimi,
Doktora Tezi, Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.

Kuncheva, L., ve Whitaker, C., 2003, Measures of diversity in classifier ensembles, Machine
learning, 51, 181-207.

Lambert, D, Yazilim gelistirme projelerini iceren web sitesi,
https://github.com/dclambert/Python-ELM, [Ziyaret tarihi: 3 Subat 2018].

Lan, Y., Soh, Y.C. ve Huang, G.B., 2009, Ensemble of online sequential extreme learning
machine, Neurocomputing, 72, 3391-3395.

Li, G., Wen, C., Li, Z. G., Zhang, A., Yang, F. ve Mao, K., 2013, Model-based online learning
with kernels, Neural networks and learning systems, 24 (3), 356-369. metinde bulamadm

Lu. J., Plataniotis, K.N., Venetsanopoulos, A.N. ve Li, S.Z., 2006, Ensemble-based
discriminant learning with boosting for face recognition, IEEE transactions on neural
networks, 17 (1):166-78.

Lu, C. ve Shao Y., 2012, Forecasting computer products sales by mtegrating ensemble
empirical mode decomposition and extreme learning machine, Mathematical Problems
in Engineering, 15.

Maimon O. ve Rokach L. 2005, Data mining and knowledge discovery handbook, Springer,
New York.

Maimon, O. ve Rokach, L., 2010, Introduction to knowledge discovery and data mining, Data
mining and knowledge discovery handbook, 2" ed., Springer US, ABD, ISBN: 978-0-
387-09822-7, 1-15.

Miche, Y., Sorjamaa, A., Bas, P., Simula, O., Jutten, C. ve Lendasse, A., 2010, OP-ELM:
optimally pruned extreme learning machine, IEEE transactions on neural networks, 21

).

Monino, J-L. ve Sedkaoui, S., 2016, Big data, open data and data development. Wiley-ISTE,
ISBN: 978-1-848-21880-2.

Moro, S., Cortez, P. ve Rita, P., 2014, A data-driven approach to predict the success of bank
telemarketing, Decision support systems 62, 22-31,
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/bank+marketing, [Ziyaret tarihi: 18 Subat 2018].


https://github.com/dclambert/Python-ELM
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/bank+marketing

91

Mucuk, 1., 1997, Pazarlama ilkeleri (6rnek olaylar), 8. Baski, Tiirkmen Kitapevi, istanbul.

Nehdi, M., El Chabib, H. ve El Naggar, H., 2001, Predicting performance of self-compacting
concrete mixtures using artificial neural networks”, ACI materials journal, 98 (5), 394-
401.

Ondo gan, E., 2010, Restoran pazarlamasinda kullanilan temel pazarlama karma elemanlari, Ege
stratejik aragtirmalar dergisi, 1 (1), 1-25.

Ozcan, C., 2014, Veri madenciligi giivenlik uygulama alanlari ve veri madenciligi sahtekarlik
analizi, Yiksek Lisans Tezi, Istanbul Bilgi Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Ozgalici, M., 2017, Esik degerinin hisse senedi fiyat tahmin performansma etkisinin
incelenmesi, Hacettepe Universitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesi dergisi, 35 (1), 67-
88.metinde yok

Ozdemir, S., 2017, Karar agaclari, Rapidminer ile Uygulamali Veri Madenciligi, In: Celik, U.,
Akgetin, E. ve Gk, M. (ed.), Pusula Yayincilik.

Ozkan, Y., 2008, Veri madenciligi yontemleri, Papatya Yayincilik, Istanbul.

Ozmen, M., 2013, Pazarlamada temel kavramlar, Pazarlama ilkeleri, In: Torlak, O. ve Ozmen,
M. (ed.), Béliim 1, T.C. Anadolu Universitesi Yaymi No: 3012, Eskisehir.

Oztemel, E., 2012, Yapay sinir aglart, 3. Basim, Papatya Yaymcilik Egitim, Istanbul.

Prytherch, R., 2005, Harrod’s librarians’ glossary and reference book: a dictionary of over
10,200 terms. 10. ed. Ashgate, England.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., ve Williams, R.J., 1986, Learning internal representations by
error propagation, Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructures
of Cognition, In: Rumelhart D.E., McClelland, J.L. (eds.), MIT Press, Cambridge, 318-
362.

Ruangthong, P. ve Jaiyen, S., 2015, Bank direct marketing analysis of asymmetric information
based on machine learning, Computer science and software engineering, 22-24 Haziran
2015 Thailand, 93-96.

Sankur, B., 2004, Ingilizce -Tiirk¢e ansiklopedik bilisim sézliigii. Pusula, Istanbul.

Sartyer, N., 2007, Banka ¢agr1 merkezi pazarimin béliimlendirilmesi-Yozgat il merkezi’nde bir
uygulama, ZKU sosyal bilimler dergisi, 3 (6), 149-162.

Savas, S., Topaloglu, N. ve Yilmaz. M., 2012, Veri madenciligi ve Tirkiye’deki uygulama
ornekleri, Istanbul ticaret iiniversitesi fen bilimleri dergisi, 11 (21), 1-23.metinde yok

Schalkoff, R., 1992, Pattern recognition-statistical, structural and neural approaches. John
Wiley and Sons, USA.

Sollich, P. ve Krogh, A., 1996, Learning with ensembles: How overfitting can be useful,
Advances in neural information processing systems, 8,190-196.



92

Street, W.N. ve Kim, Y., 2001, A streaming ensemble algorithm (sea) for large-scale
classification,
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.482.3991&rep=repl&type=p
df, [Ziyaret tarihi: 22 Nisan 2018].

Sun, Z.L., Choi, T.M., Au, K.F. ve Yu, Y., 2008, Sales forecasting using extreme learning
machine with applications in fashion retailing, Decision support systems, 46 (1), 411-4109.

Tahir, N.M., Hussain, A., Samad, S.A., Ishak, K.A. ve Halim, R.A., 2006, Feature selection for
classification using decision tree, 4th Student conference on research and development
(SCOReD 2006), 27-28 Temmuz 2006, Selangor.

Tu, J.V., 1996, Advantages and disadvantages of using artificial neural networks versus logistic
regression for predicting medical outcomes, Journal of clinical epidemiology, 49 (11),
1225-1231.metinde yok

Ugur, A., ve Kinaci, A.C., 2006, Yapay zeka teknikleri ve yapay sinir aglari kullanilarak web
sayfalarinin siiflandirilmasi, XI. Tiirkiye'de Internet” Konferansi (inet-tr’06), 21-23
Aralik 2006 Ankara, TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi, 1-4. metinde yok

Varinli, 1. Ve Kahraman, C., 2008, Giincel pazarlama yaklasimlarindan se¢meler. Detay
Yayimcilik. Ankara.

Villuendas-Rey, Y., Rey-Benguria, C.F., Ferreira-Santiago, A., Camacho-Nieto, O., Yafiez-
Marquez, C., 2017, The Naive Associative Classifier (NAC): A novel, simple,
transparent, and accurate classification model evaluated on financial data,
Neurocomputing, 265, 105-115.

Wang, H., Fan, W., Yu, P.S. ve Han, J., 2002, Mining concept-drifting data streams using
ensemble classifiers, KDD'03 proceedings of the ninth ACM SIGKDD international
conference on knowledge discovery and data mining, 24-27 Agustos 2003, Washington,
D.C., 226-235.

Wong, W.K. ve Guo, Z.X., 2010, A hybridintelligent model for medium-term sales forecasting
in fashion retail supply chains using extreme learning machine and harmony search
algorithm, International journal of production economics, 128, 614-624.

Wu, C., Tzeng G., Goo Y. ve Fang W., 2007, A real-valued genetic algorithm to optimize the
parameters of support vector machine for predicting bankruptcy, Expert systems with
applications, 32, 397-408.

Xia, C., Dong, Z.Y., Meng, K., Xu, Y., Wong, K.P. ve Ngan, HW., 2012, Electricity price
forecasting with extreme learning machine and bootstrapping, IEEE transactions on
power systems, 27 (4), 1-8.

Yalabik, 1., 2007, A pattern classification approach boosted with genetic algorithms, Yiiksek
Lisans Tezi, Ortadogu Teknik Universitesi. Metnde yok

Ye, N., 2003, The handbook of data mining, 1% ed., Lawrance Erlbaum.


http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.482.3991&rep=rep1&type=pdf
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.482.3991&rep=rep1&type=pdf

93

Yeh, I, Lien, C., 2007, The comparisons of data mining techniques for the predictive accuracy
of probability of default of credit card clients, Expert systems with applications, 36 (2),
2473-2480.

Yeh, I.C., 1998, Modeling of strength of high-performance concrete using artificial neural
networks, Cement and concrete research, 28 (12), 1797- 1808.

Yuan, L., Soh, Y. ve Huang, G., 2009, Ensemble of online sequential extreme learning machine,
Neurocomputing, 72, 3391-3395.

Yurdakul, M. ve Kiraci, H., 2008, Sanal pazarlama karmasi bilesimi, Siileyman demirel
tiniversitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesi dergisi, 13 (2), 165-185.

Zakaryazad, A. ve Duman, E., 2016, A profit-driven Artificial Neural Network (ANN) with
applications to fraud detection and direct marketing, Neurocomputing, 175, 121-131.

Zengin, A.M., 2010, Dogrudan pazarlama araci olarak cep telefonu kullanumi ve tiiketici
tutumlari, Yiksek Lisans Tezi, Selcuk Universitesi.



94

OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi Arca CAKMAKOGLU
Dogum Yeri Istanbul
Dogum Tarihi 05.05.1990
Uyrugu M T.C. O Diger:
Telefon 05384256646
E-Posta Adresi | arcacakmakoglu@gmail.com
Web Adresi
Egitim Bilgileri
Lisans
Universite Y1ldiz Teknik Universitesi
Fakiilte Makina
Bolimii Endiistri Miithendisligi
Mezuniyet Y1ili 18.06.2013
Yiiksek Lisans
Universite Istanbul Universitesi
Enstitii Adi Fen Bilimleri Enstitiisii
Anabilim Dali Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Programi Endiistri Miihendisligi Programi




