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OZET
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Jiiri
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Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN

Bu ¢alismada, bankacilik sektoriinde mobil pazarlama kampanyalarina yonelik hedef kitle analizi
gerceklestirilmistir. Mobil pazarlama siklikla kullanilan bir pazarlama yontemi olup alakasiz ve sik
gonderim gibi etkenlerden dolayr miisteriler mobil pazarlama bildirimlerini almaktan vazgegebilirler. Bu
sebeple gonderim yapilmak istenen hedefkitlenin se¢imi 6nem arz etmektedir. Analizde kullanilan veri seti
100.960 miisteriye ait 26 nitelik ve miisterilerin pazarlama SMS’lerini engelleyip engellemedigine dair sinif
bilgisini igermektedir. Bilgi kazanimi ve ReliefF ozellik se¢imi yontemleri kullanilarak alt veri setleri
olusturulmustur. Elde edilen veri setleri lojistik regresyon, yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri
ile siniflandirilarak algoritmalarin basarimlari karsilagtirilmigtir. Yapay sinir aglari diger siniflandirma
yontemlerine gore daha iyi sonug vermistir. Bu tez galismasinin bankacilik sektériinde mobil pazarlama
kampanyalar1 i¢in hedef kitle seciminde rehberlik etmesi amaglanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektér Makineleri, Hedef Kitle Analizi, Lojistik Regresyon,
Mobil Pazarlama, Ozellik Se¢imi, Smiflandirma, Veri Madenciligi, Yapay Sinir Aglart



ABSTRACT

MS THESIS

TARGET GROUP ANALYSIS FOR MOBILE MARKETING CAMPAIGNS IN
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In this study, customer loss analysis conducted for mobile marketing campaigns in the banking
sector. Mobile marketing is a frequently used marketing method and customers can opt out of receiving
mobile marketing notifications due to irrelevant and frequent delivery. For this reason, it is important to
choose the target group that campaign information will be sent. The data set used in the analysis includes
26 features of 100,960 customers and class information about whether customers are blocking marketing
SMSs or not. Sub-data sets are created by using information acquisition and ReliefF feature selection
methods. The data sets are classified by logistic regression, artificial neural networks and support vector
machines and the performance of the algorithms compared. Artificial neural networks gives better results
than other classification methods. This thesis is intended to guide the selection of target audience for mobile
marketing campaigns in the banking sector.

Keywords: Artificial Neural Networks, Classification, Data Mining, Feature Selection, Logistic
Regression, Mobile Marketing, Support Vector Machines, Target Group Analysis
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1. GIRIS

Glinlimiizde teknolojide yasanan hizli gelisimle birlikte isletmeler pazarlama
faaliyetlerinde yeni arayislar igerisine girmektedir. Ozellikle mobil ve internet
teknolojilerinde yasanan gelismeler, isletmeleri iirlin tanitimi ve satigini arttirmaya
yonelik yeni ¢abalar igerisine sokmustur. Bu ¢ercevede isletmeler tarafindan kullanilan
reklam gonderimlerinde mobil pazarlama siklikla kullanilmaktadir.

Mobil pazarlama, mobil telefonlar tizerinden hedeflenen miisterilere iletisimin
saglanmasini amaclayan dogrudan pazarlama anlayisi i¢cinde degerlendirilen ve internet
iizerinden pazarlama yontemlerinden sonra ortaya ¢ikan yeni bir pazarlama yontemidir
(Barutgu, 2008). SMS (Short Message Service/Kisa Mesaj Hizmeti) ile reklam gonderimi
en sik kullanilan mobil pazarlama yontemlerinden birisidir. SMS hizmeti neredeyse tiim
mobil telefonlar tarafindan desteklendigi i¢cin mobil pazarlama alaninda 6énemli bir yer
teskil etmektedir. Mobil pazarlama amaciyla gonderilen SMS’lerin miisterilere ¢ok sik
gonderilmesi, alakasiz igerikte olmasi gibi sebepler miisterinin memnuniyetsizligini
artirmaktadir. Bunun neticesinde miisteri gonderilen pazarlama SMS’lerini almak
istemeyebilir. Miisteri, bu durumda isletmenin saglamis oldugu reklam gonderimlerinden
cikma kanallarmm1 kullanarak, pazarlama SMS’lerinin kendisine gonderilmemesi
hakkmdan faydalanabilir. Isletmelerin pazarlama amaciyla yapacag: ticari iletilerde
uymakla yiikiimli oldugu yonetmelik 01/05/2015 tarihinde 6563 Sayili Elektronik
Ticaretin Diizenlenmesi Hakkindaki Kanun ile vyiirlirliige girmistir. Bu mevzuat
cercevesinde isletmeler miisterilere gonderdigi pazarlama SMS’lerine ret bildiriminin
elektronik iletisim araclariyla kolay ve ticretsiz olarak iletilmesini saglamakla ve
gonderdigi iletide buna iliskin gerekli bilgileri sunmakla yiikiimlidiir (Elektronik
Ticaretin Diizenlenmesi, 2014).

Miisterilerin reklam bildirimi almak istememesi isletmeler i¢in miisteri kaybini
ifade etmektedir. Mobil pazarlama anlaminda miisteri kayip analizi, miisterinin bilgileri
ve pazarlama amaciyla gonderilen igerikleri inceleyerek terk etme ihtimali yiiksek olan
miisterileri tahmin etme olarak adlandirilmaktadir. Bankacilik, telekomiinikasyon,
sigortacilik gibi miisteri silirekliligi bulunan sektdrlerde miisteri kaybi kritik bir dneme
sahiptir ¢ilinkii cogu zaman mevcut miisterilerin tutulmasi, yeni miisteri kazanmaya gore
daha diigiik maliyetli operasyonlar gerektirir (Reichheld, Sasser, 1990).

Bu tez kapsaminda, 6zel bir bankanin miisterilerine gondermis oldugu mobil

pazarlama kampanyalarina yonelik hedef kitle analizi gergeklestirilmistir. Analizde



kullanilan veri seti, miisterilere ait bazi nitelikler icermektedir. Veri seti icerisinde
miisterilere ait kimlik numarasi, telefon numarasi gibi kisisel veri bulunmamaktadir.
Analizde kullanilan veri seti 6zellik segimi yontemlerinden gegirilerek niteliklerin dnem
dereceleri belirlenmistir ve siniflandirma islemi yapilmistir. Smiflandirma isleminde
kullanilan yontemlerin basarimlar1 karsilastirilmistir. Yapilan g¢alismanin bankacilik
sektoriinde mobil pazarlama kampanyalar: i¢in hedef kitle se¢iminde rehberlik etmesi

amaclanmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

(Asare-Frempong ve Jayabalan, 2017), miisterilerin kampanyaya katilim oranlarmi
tahminlemek tizerine bir ¢aliyma yapmiglardir. Bu ¢aligmada YSA, Karar Agaglar1 (KA),
LR ve Rasgele Orman (ROA) siniflandirma yontemleri kullanilmigtir. ROC egrisi ile
performanst kontrol edilmistir. En verimli sonucu ROA siniflandiricisinin verdigi
gbzlemlenmistir.

(Karaagag, 2015), miisteri kayb1 analizi lizerine yapmis oldugu ¢alismasinda KA
ve LR yontemlerini kullanmistir. Ozel bir bankaya ait miisteri verileri {izerinde veri
secimi, verilerin birlestirilmesi, temizlenmesi ve doniistiiriilmesi gibi veri 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. Yapilan testlere gére yeni gelistirilen bu yontem ile elde edilen
dogruluk orani %89 olarak goriilmektedir.

(Kaynar ve ark., 2017), yapmis olduklar1 ¢alismada DVM, Naif Bayes (NB) ve
Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 kullanarak 3 model elde etmislerdir. Bir firmanm
miisteri bilgilerinden olusan veri setinden %75 oraninda egitim, %25 oraninda test i¢cin
rastgele veri kiimeleri olusturulmustur. Belirtilen 3 yontem i¢inde tahmin basaris1 en
yiiksek olan modelin %92,35 oran ile YSA oldugu gézlemlenmistir. Tahmin basarist en
diisiik olan model ise %77,89 oran ile DVM’dir. Veri setindeki 6rnek sayisiin azlig1 ve
eksik 6znitelikler sebebiyle bu modelin basarisiz oldugu 6ngoriilmiistiir.

(Apampa, 2016), banka pazarlama verisiyle kampanyaya katilim oranlarinin
tahminlemesi {izerine bir ¢alisma yapmistir. ROA, LR, NB ve KA algoritmalari
kullanilarak karsilastirma yapilmustir. Elde edilen sonuglar incelendiginde ROA’nin
performans olarak daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Performans 6lgiim yontemlerinden
smiflandrma  dogrulugu, AUC, F1 skor, geri ¢agirma ve hassaslik degerleri
kullanilmustir.

(Coussement ve ark., 2016), telekomiinikasyon sektoriindeki kayip miisteri
analizinden Once yapilan veri On isleme adimlarmin sonuglar iizerindeki etkisini
incelemiglerdir. Calismada veri setinin %50’si egitim, %30’u test, %20’si se¢cim i¢in
kullanilmistir. Veri 6n isleme teknikleri kullanildiginda tahmin basarisinin %34 oraninda
artt1g1 gozlemlenmistir. LR, YSA ve DVM modellerinin veri 6n isleme adimlariyla etkisi
incelenmigtir. Sonug olarak LR algoritmasmim YSA ve DVM metoduna gére daha hizl
oldugu gozlemlenmistir.

(Kirag, 2012), SMS reklamlarma yonelik tiiketici tutumlarini etkileyen faktorleri
inceleyen bir calisma yapmustir. Istanbul ilinde anket yapilarak katilimcilarm SMS



reklam uygulamalarina yonelik goriisleri alinmistir. Calisma neticesinde, reklam
SMS’lerinin faydali ve islevsel olusu mobil reklamlara karsi olumlu bir tutum
olusturdugu gozlenmistir.

(Watson ve ark., 2013), mobil pazarlamaya karsi tiiketici tutumlarini inceleyen bir
calisma yapmistir. Miisterilerin mobil pazarlama faaliyetlerine karsi tutumlarmin
onceden negatif olmasina ragmen, akilli telefonlarin zamanla yayginlagsmasi ve hayati
kolaylastirmasi nedeniyle miisteri tutumlarinin olumlu yonde arttigi belirlenmistir.

(Hacthasanoglu, 2015), Yozgat ilinde yaptig1 bir arastirmada, miisterilerin
bankalarin mobil pazarlama ve mobil reklam c¢alismalarina olan bakis agilarini
arastirmistir. Bu arastirma i¢in anket uygulamasi gergeklestirerek 400 miisteri iizerinde
uygulamistir. SPSS programi kullanilarak anket verileri analiz edilmistir. Yapilan
analizler neticesinde miisterilerin bankalardan gelen mobil reklamlara bakis acilarmmin
olumlu olmadig1 sonucuna ulagilmistir.

(Kara ve ark., 2011), yaptiklar1 caligmada BIST 100 endeksinin giinliik kapanis
fiyatmin hareket yoniinii tahmin etmiglerdir. Tahmin siirecinde yapay Ogrenme
yontemlerinden DVM ve Y SA kullanilmistir. Iki yontem de BIST 100 endeksinin giinliik
kapanis fiyatmin hareket yoniinii tahminde basar1 saglamistir. Ancak YSA yontemi DVM
yonteminden az da olsa daha iyi sonu¢ vermistir.

(Cakir, 2008), bankacilik miisteri veri tabanindan elde ettigi veriler tizerinde birden
cok siniflandirma teknigi uygulayarak, bu tekniklerin farkliliklarini, istiinliiklerini ve
zayifliklarini analiz etmistir. Calisma, bankacilik miisteri veri tabanindan elde edilen 188
degisken ile 17.595 kayit iceren bir veri kiimesi iizerinde Clementine 8.0 yazilimi
kullanilarak gercgeklestirilmistir. Veri madenciliginin simiflandirma tekniklerinden
Lojistik Regresyon Analizi (LRA), YSA ve C5.0 Algoritmasi kullanilmigtir. Uygulama

sonucunda, C5.0 algoritmasinin digerlerine gore daha hizli oldugu gézlemlenmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde mobil pazarlama, veri madenciligi, veri 6n igleme teknikleri, 6zellik

secimi ve smiflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmeye ¢aligiimistir.

3.1. Mobil Pazarlama

Son yillarda yasanan teknolojideki gelismeler, pazarlama faaliyetlerinin daha
kolay, hizli ve verimli saglanmasina olanak saglamistir. Teknolojide yasanan bu
gelismeler mobil pazarlama kavramini ortaya ¢ikmasima yardime1 olmustur.

Mobil pazarlama, cep telefonlari, akilli telefonlar vb. cihazlar yoluyla miisterilere
veya potansiyel miisterilere ulasilarak kurum, {iriin, hizmet, fikir, eylem ve kisilere iliskin
pazarlama faaliyetlerinin yapilmasmma olanak saglayan bir pazarlama ydntemidir.
Amerikan Mobil Pazarlama Birligi (MMA-Mobile Marketing Association) ise mobil
pazarlamayi, alicilar, tiiketiciler, ortaklar ve genis boyutuyla toplum i¢in deger ifade eden
irlinlerin gelistirilmesi, dagitimi, miibadelesi ve ilgili gruplarla iletisim kurulmasini
saglayan bir dizi islemler ve kuruluslardan olusan bir faaliyet olarak tanimlamistir (Usta,
2009). Yapilan bagka bir tanima gore ise, mobil pazarlama, mobil telefonlar yoluyla hedef
miisteriler ile pazarlama iletisiminin kurulmasi ve tutundurma igerikli mesajlarin
gonderilmesi olarak ifade edilmistir.

Yapilan tanimlar incelendiginde, mobil pazarlamanin genis kitlelere en hesapl ve
etkin sekilde ulasilabilen, hedef kitle ile etkilesim kurabilen yeni bir pazarlama araci
oldugu soylenebilir. Mobil pazarlamanin isletmelere saglamis oldugu bazi kolayliklar
asagidaki gibi siralanabilir (Yiice ve ark., 2012):

o Kisisellestirilebilme: Mobil telefonlarin her zaman ulasilabilir olmasi ve
isletmelerin kullanicinin izni dogrultusunda, kullanicidan elde etmis oldugu
kisisel verilerle birlikte kullaniciya 6zel reklamlarin olugmasi saglanabilmektedir.

e Diisiik Maliyet: Diger pazarlama yontemleriyle, Ornegin kitlesel medya
araglariyla yapilan pazarlama yontemiyle, kiyaslandiginda mobil pazarlama
yoluyla yapilan iletisimin maliyeti olduke¢a diisiiktiir.

e Olgeklenebilir Olmasi: Mobil pazarlama sayesinde isletmeler pazarlama amaci ile
gonderilen kampanyalarin ne derece etkin oldugu ve iiriinlerinin kullanim
aligkanlklar1 ile ilgili net bilgiler edinebilmektedir. Kampanyaya katilim

zamanlari, kampanyaya katilim oranlari, kampanyaya katilan kullanicinin



demografik istatistikleri, iiriin tercihleri gibi pek ¢ok bilgi raporlanabilmekte ve
yorumlanabilmektedir.

e Hizli ve Kolay Olmasi: Mobil iletisim teknolojileri sayesinde mesaj, tiiketiciye
kisa siirede ulastirilabilmektedir. Tiiketici kolay ve hizli bir sekilde kampanyaya

katilim durumunu geribildirim yapabilmektedir.

3.1.1. Bir mobil pazarlama araci: SMS

SMS kavrami Short Message Service kelimelerinin bas harflerinden olusan bir
kisaltmadir. Kisa Mesaj Hizmeti anlamina gelmektedir. Cep telefonlar1 arasinda diiz
metinden olusan kisa mesajlarin gonderilip almabilmesi 6zelligine denilmektedir. Bir
SMS metni 160 karakterden olusur. Metin igerisinde harfler, rakamlar ve alfa numerik
karakterler icerebilir (Barutcu ve Oztiirk Gél, 2009).

SMS reklam pazari, hizla biiylimekte olan bir mobil pazarlama yontemidir.
Pazarin bu kadar hizli gelisme gostermesinin en 6nemli nedenlerinden biri sahip oldugu
mesaj alma ve gonderme Ozelligidir. Bu o6zellik reklam veren firmalar i¢in ¢ok
onemlidir.Bu sayede gonderilmis olan reklam hakkinda geri doniisler alabilmektedir. Bu
Ozelliginin yan1 sira kolay, hizli ve giivenilir olmasi, mobil pazarlama agisindan olumlu
bir amag saglamaktadir (Michael ve Salter, 2006).

Tirkiye gibi cep telefonunun ¢ok yaygin olarak kullanildig: iilkelerde, mobil
pazarlama ve SMS, cesitli sektorlerde faaliyet gosteren isletmelerde yogun sekilde
kullanilmaktadir. Ornegin bankacilik sektdrii mobil pazarlamay1 yogun olarak kullanan
sektorler arasinda yer almaktadir. Bankalar gonderilen reklam ve etkilesimli SMS’leri
sayesinde miisterilerle daha verimli ve hizl etkilesim saglayabilmektedir.

Mobil pazarlama reklamlar1 tiiketicilerden elde edilen bilgiler g¢ercevesinde
kisisellestirilebilir. Ornegin bankacilik sektdrii i¢in, miisterisinin yasina, cinsiyetine,
yasadig1 sehre vb. bilgilere gore miisterinin ihtiyacini karsilayan ve ilgisini ¢ekebilecek
ve reklamlar yapilabilir. Mobil pazarlama yontemi SMS’i iistiin kilan 6zellikler soyle
siralanabilir (Tasg1, 2010).

e Kolay Erisim: SMS alabilmek icin akilli telefon olmasi gerekmemektedir. Tiim
cep telefonlar1 SMS alabilmektedir ve biiyiik bir kullanici kitlesi bulunmaktadir.
e Maliyet: SMS reklamlarinin temel maliyeti diger pazarlama yontemlerine gore

oldukga diisiiktiir. Gonderilen SMS bagina GSM operatdriine bedel 6denmektedir.



Basitlik: Isletmeler acisinda basit bir gelistirme ve entegrasyon ile reklam
gonderimi yapilabilmektedir. Bunun i¢in online toplu SMS gonderim websiteleri
de bulunmaktadir.

Uygunluk: SMS farkli GSM operatorlerinde ve farkli iilkelerde genelde ayni

standartlarda calisir.

SMS’in kullanim alanlar1 igerisinde en ¢ok kullanilan yerler; toplu SMS ve etkilesimli

SMS’tir (Aksu, 2007).

Toplu SMS: Gelistirilen uygulamalar sayesinde ve ya web sayfalarindan binlerce
kisiye SMS ile ulagsmak miimkiindiir. Mesaj gonderilen numaralar ile ilgili iletim
raporlar1 birka¢ dakika icerisinde yine aymi yontemle bilgisayar ortamina
tasinmaktadir. Toplu SMS cesitli sektorlerce, bankacilik, aligveris, otomotiv,
market, dernek, sendikalar, yogun olarak kullanilmaktadir.

Etkilesimli (Interaktif) SMS: Toplu duyuru amaciyla hizmet veren SMS sistemleri
ayni zamanda bir sekreter ya da satis eleman1 olarak da calismaktadir. Tahsis
edilen bir sanal etkilesimli GSM numarasi vasitasi ile kullanici ile etkilesimde
bulunulabilir. Ornek etkilesimli SMS kullanim alanlari;

o Bir banka, miisterilerine kendi hesaplar1 ile ilgili bilgi verebilmektedir.
(BAKIYE TL yaz hesap bakiyeni 6gren).

o Bir tahlil laboratuvari, interaktif SMS sayesinde miisterilerinin tahlil
sonuglarmi SMS yoluyla 6grenebilmelerini saglamaktadir. (TAHLIL
SONUC yaz gonder)

o Bir igsletme SMS ile siparis alabilir. (SIPARIS ONAY ya da SIPARIS
IPTAL, yaz génder)



3.2. Veri Madenciligi ve Veri On Isleme Teknikleri

Veri madenciligi elde edilen verilerin belirli islemlerden gegirildikten sonra
anlamli bilgilerin olusturulmasidir (MacKinnon ve Glick, 1999). Ayni zamanda, biiyiik
miktarda veri igeren veri setleri izerinden 6nemli olanlar1 bulup ¢ikararak anlamli bir veri
alt kiimesi elde etmeye veri madenciligi denir. Veri madenciligi biiyiik veri gruplari
icerisinden anlamli 6zet veriler ¢ikarmay1 hedefler.

Veri madenciligi algoritmalarmin uygulanmasi 6ncesinde ham veri lizerinde bazi
on islemlerin yerine getirilmesi s6z konusu olabilir. Kurumlarin olusturdugu birgok veri
tabanlarinda bilgiler eksik, yanlis, tekrarli ve gereksiz olabilir. Bundan dolayr ham veri
birtakim igslemlerden gectikten sonra veri madenciligi algoritmasi uygulanarak sonuglar
elde edilmektedir.

Veri tabanlar1 i¢indeki verinin ve bu veriye dayali olarak elde edilen veri
madenciligi sonu¢larinm kalitesinin artirilmasi, veriyi analize hazirlarken dikkat edilmesi
gereken en 6nemli noktadir. Veri madenciligi islemlerini kolaylastirmak ve verimliligi
artirmak igin veri tabanidaki veriler, bir “6n isleme” asamasindan gegirilir. On isleme
islemlerinin uygulanmasinin ardindan, veri analiz i¢in hazir hale getirilir. Veri
madenciligi yontemlerinin bu islenmis veriye uygulanmasiyla sonuglar elde edilir.
Sonuglar analiz edilerek veri igindeki oriintiiler agiga ¢ikarilir (Cinar ve Dondurmaci,
2014).

Veri hazirlama ile ilgili islemleri veri madenciligi kavrami i¢inde diistintirsek, veri
madenciliginin bir siire¢ olarak degerlendirmesi gerekir. Genellikle veri madenciligi

stirecinde yer alan veri 6n islem adimlar1 Sekil 3.1°de verilmistir. (Han ve Kamber, 2011):



Ham Veri

Verinin Hazirlanmasi

Temizleme

Biitiinlestirme

Indirgeme

Dontistiirme

Veri Madenciligi
Algoritmalarinin Uygulanmasi

Sonuglar ve
Degerlendirmeler

Sekil 3.1. Veri 6n isleme adimlar1
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3.2.1. Verinin temizlenmesi

Gergek uygulamalarda veri eksik, giiriiltiilii veya tutarsiz olabilir. Veri temizleme
eksik, giiriiltiili ve tutarsiz olan verileri iyilestirmeyi amaglamaktadir. Eksik veri
problemini ¢ozmek i¢in veri tabanindan eksik degerlerin bulundugu kayit veya kayitlar
atilabilir ya da eksik degerlerin bulundugu alanlar ilgili degiskenin ortalamasi ile
doldurulabilir. Verilerde giiriiltiiniin kaynagi, bir degerin hatali olarak Gl¢iilmesinden,
hatal1 veri toplama araglarindan, veri girisi problemlerinden, hatali nitelik degerlerinden
olabilir. Giiriiltiilii veri problemlerini diizeltmek icin, demetleme, kiimeleme ve egri

uydurma gibi yontemler kullanilarak veri temizleme islemi yapilmaktadir.

3.2.2. Verinin biitiinlestirilmesi

Bir¢ok farkli kaynaktan gelen ve ayni bilgiyi tasiyan verilerin tek tiir veri yapisina
doniistiiriiliip tek bir cat1 altinda toplanmasi islemine veri biitiinlestirilmesi denir. Ornegin
cinsiyet veri tipi farkl kaynaklarda degisik sekillerde tutulabilir. Baz1 kaynaklarda 0 - 1
seklinde, bazi kaynaklarda K - E veya Kadin - Erkek, bazi kaynaklarda ise M - F veya
Male — Female seklinde tutulabilir. Bu durumda fakli kaynaklardan gelen bu verilerin
ayni tiir bilgiyi tasidiklar1 i¢in tek tip ve alanda birlestirilmesi gerekmektedir. Veriler

arasindaki bu biitiinliik yapilan ¢alismalarm daha dogru sonug¢ vermesini saglayacaktir.

3.2.3. Verinin indirgenmesi

Biiyiik hacimli veri kiimelerinden gerekli olmayan nitelikler veya bu nitelige ait
baz1 verilerin ¢ikartilarak daha kiiciik hacimli veri kiimesi elde edilmesi islemidir. Veri
iizerinden faydali ve dogru sonug¢ elde etmek i¢in kullanilacak verinin indirgenmesi
gerekir. Bu indirgeme islemi sonucu veri kiimesi daha yalin hale gelmektedir. Veri
birlestirme, boyut indirgeme, veri sikistirma ve kesikli hale getirme yaygimn olarak

kullanilan veri indirgeme yontemlerindendir.

3.2.4. Verinin doniistiiriilmesi

Farkli kaynaklardan gelen verilerin uygun sekilde analiz edilebilmesi i¢in tek bir

veri seti haline getirilmesi islemi olarak tanimlanir. Veri doniistiirme ile veriler, veri
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madenciligi i¢in uygun bigimlere getirilmektedirler. Veri doniistiirme; diizeltme,
birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi degisik islemlerden biri veya bir kagini

icerebilir (Roiger ve Geatz, 2003).

3.2.5. Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi

Veri 6n isleme adimlarindan sonra uygulamada kullanilacak veri seti hazir hale
gelmis olur. Veri seti elde edildikten sonra ¢alismada hangi algoritmalarin kullanilacagina
karar verilir. Algoritmalar kullanilarak gecerli sonuglar elde edilir. Veri madenciligi
yontemleri uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar ilgili kisi ve birimlere sunulur.

Sonuglarm kullanilan algoritmaya uygun sekil veya grafiklerle desteklenmesi beklenir.

3.2.6. Sonugclar ve degerlendirmeler

Veri iizerinde veri madenciligi uygulandiktan sonra alinan sonuglar yorumlanir ve
calismanin dogru sonuca ulasip ulasmadigi arastirilir. Bu asamada genellikle farkl
yontemler uygulanmigsa onlarin karsilastirmasi yapilir. Elde edilen sonuglar yapilmis

olan diger ¢alismalarin sonuglariyla karsilastirilip dogrulanir.

3.3. Ozellik Secimi Algoritmalan

Ozellik segimi, kullanilan algoritmaya gore oOzellikleri degerlendirerek veri
setindeki n adet 6zellik arasindan en iyi k adet 6zelligi segme islemidir (Forman, 2003).
Orijinal veri setini temsil edebilecek en 1iyi alt kiimenin se¢imi olarak da
tanimlanmaktadir. Bu islem, ilgilenilen problem i¢in en faydali ve en 6nemli 6zellikleri
secerek veri kiimesindeki 6zellik sayismi azaltmayi yani veri boyutunu diislirmeyi
amaglamaktadir (Ladha ve Deepa, 2011). Veri boyutunun azaltilmasi kisaca, biiyiik veri
kiimelerinin depolanmasi ve analiz edilmesinde karsilasilan sorunlar1 asmak icin veri
kiimesinden ilgisiz veya gereksiz degiskenlerin ¢ikartilmasi olarak tanimlanmaktadir.

Bu béliimde calismada kullanilan 6zellik secim yontemlerinden Bilgi Kazanimi

(BK) ve ReliefF algoritmas1 hakkinda bilgi verilmeye ¢aligilmistir.
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3.3.1. Bilgi kazanim algoritmasi

Bilgi Kazanimi (Information Gain), Entropinin (Dagmim, Dagnti) tersi olarak
tanimlanabilir. Entropi, bir sistemdeki belirsizligin veya tahmin edilemezligin Sl¢iisii
seklinde ifade edilir. Entropi ifadesi ilk defa ‘Shannon’ tarafindan veri iletisiminde ve
bilgisayar bilimlerinde kullanilmistir. Literatiirde de Shannon Entropisi (Shannon’s
Entropy) olarak da gecen modele gore ‘bir anlatimi ifade etmek i¢in gereken en kisa
ithtimallerin ortalama degeri alfabede bulunan tiim sembollerin logaritmasinin elde edilen
entropiye boliimudiir’ (Seker, 2008) seklinde bir kuram ortaya atmistir. Yani ifade
edilecek mesajdaki degisim ne kadar fazla olacak ise o kadar fazla kodlamaya ihtiyag
duyulmaktadir.

Bilgi kazanimi entropinin tersidir ve [0,1] araliginda ifade edilir. Verilen bir
niteligin elde edilen siniflandirma sonuglarini ne kadarlik bir deger ile etkileyebilecegini
gosterir. Her farkl sinif i¢in farkl farkli degerler alan bir nitelik varsa entropi O ¢ikacak
ve bilgi kazanimi 1 olacaktir. Bu ifade segilen nitelik ile sinifin arasinda birebir bir
baglant1 oldugudur. Nitelik sinifa ne kadar bagliysa bilgi kazanimi o kadar yiiksek, ne
kadar bagimsizsa bilgi kazanimi o kadar diisiik ¢ikar (Tung, 2016). Denklem 3.1, 3.2 ve
3.3’te hesaplama denklemleri verilmistir (Hall, 1999).

Bilgi(D) = — X% (pi log, pi) (3.1)
Bilgi,(D) = — ;;1% x Bilgi(D;) (3.2)
Bilgi Kazanct = Bilgi(D) — Bilgi,(D) (3.3)

Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’te yer alan degerlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir:

: hedef degiskenin alabilecegi degerlerin adedi
: tahmin edici degisken
: hedef degisken

: tahmin edici degiskenin alabilecegi degerlerin adedi

< U >» 3
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Yontemin zayif yani, daha fazla bilgiye sahip olmasa bile ¢ok ¢esitli degerlere

sahip ozellikler lehine 6nyargil sekilde sonug vermesidir (Novakavic ve ark., 2011).
3.3.2. ReliefF algoritmasi

Relief, Kira ve Rendell tarafindan 1992'de Onerilen ikili simiflandirmada
kullanilan bir dzellik se¢imi algoritmasidir. Iki sinifi olan veri setleri i¢in ¢alisan bu
algoritma veri setleri ¢oklu smifa sahip oldugu zaman ¢alismamaktadir. Kononenko, bu
cok smifli problemlere ¢oziim iiretmek icin Relief algoritmasina bazi giincellemeler
onermistir ve bu algoritma ReliefF olarak adlandirilmustir.

ReliefF algoritmasmin temel c¢alisma prensibi, veri seti igerisindeki her bir
ozelligin benzer yapidaki goriintii nesnelerini ayirt edebilme kabiliyetinin 6l¢iilmesi
esasina dayanmaktadir. Bu noktada “Belirli bir mesafeye yakin uzakliklarin ayni smifa
ait olma olasilig1 yiiksektir” prensibi géz 6niine alinmaktadir ( Kononenko, 1994).

ReliefF, Relief istatistiksel modelinin gelistirilmis versiyonudur. ReliefF metodu,
veri setinden bir 6rnek ele alarak ilgili 6rnegin, kendi smiflarindaki diger Orneklerle
yakinligini ve farkli siniflarla olan uzakligina bagl bir model olusturarak 6znitelik segme
islemini gerceklestirmektedir.

Denklem 3.4’te, ReliefF hesaplama denklemi verilmistir (Bolén-Canedo ve ark. 2014).

Z;’;l —fark(xl-j ,enyakm_aymij)+fark(xij ,enyakm_farkllij)

Si = -~ (3.4)
Denklem 3.4’te yer alan degerlerin a¢iklamalar1 asagidaki gibidir:

m - veri setinde bulunan 6rnek sayisi

Si : 1’ninci niteligin ReliefF degeri

fark(xij, enyakin_ayniij) . j’ninci 6rnekte bulunan i’ninci niteligin ayni sinifa sahip
en yakin 6rnege olan uzakligi

fark(xij, enyakin_farklij)  : j’ninci 6rnekte bulunan i’ninci niteligin farkl sinifa sahip

en yakin drnege olan uzakligi
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3.4. Smiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma kavrami, bir veri kiimesinde bulunan degerlerin smiflara
ayrilmasidir. Smiflandrma problemi igin gelistirilen algoritmalar, adindan da
anlasilacag lizere verileri belli 6zelliklerine gore siniflandirirlar. Eger sistem, hangi
verinin, hangi kosullarda, hangi smifa ait olacag bilgisi ile smiflandirilarak egitilirse,
yeni veri setindeki veriyi de 6grendiklerine benzer bicimde siniflandirabilir.

Bir siniflandirma isleminde kullanilan veri temel olarak ikiye ayrilir; verilerin ilk
boliimii egitim verisi digeri ise test verisidir. Smiflandirma modeli egitim verisi ile egitilir
ve test verisi ile de degerlendirilir. Test verilerinde elde edilen smiflandirma basarisi
modelin dogrulugunu verir.

Egitim seti smiflandirma modelinin elde edilecegi kayitlar1 icerir. Egitim
setindeki her kayit bir tanesi smif 6zniteligi olan 6zniteliklerden olusur. Test seti ise bir
smiflandirma modelinin dogrulugunu belirlemek i¢cin kullanilir. Calismalarda sik
karsilagilan siiflandirma yontemlerinden bazilar1 sunlardir:

e Lojistik regresyon
e Yapay sinir aglar1
e Naif bayes
e Destek vektor makineleri
e Karar agaglar1
e k-en yakin komsuluk
Bu bolimde c¢alismada kullanilan LR, YSA ve DVM  algoritmalari

incelenmektedir.

3.4.1. Lojistik regresyon

LRA bagiml degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Burada bagimli degisken
kategorik, bagimsiz degisken ise siirekli veya kategorik diizeyde olabilmektedir (Hosmer
ve Lemeshow, 2000). Bagiml1 degiskenin sadece iki kategoriye sahip oldugu modeller
ikili lojistik regresyon analizi olarak bilinmektedir (Bayram, 2017). Yapilan caligmalarda

bagimli degisken genellikle sadece iki sonuca sahiptir.
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LR’nin sonug degiskeninin ikili veya ¢oklu olmasi onu dogrusal regresyondan
ayrran en onemli Ozelliktir. Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon analizinin ortak
ozelligi her ikisinde de bazi degisken degerlerine dayanarak tahmin yapilmak
istenmesidir (Elhan, 1997).

LR ikili kategorik bagimli degiskene sahiptir. Var/yok, kazan/kaybet, kredi
ver/kredi verme, hasta/hasta degil vb. yani bagimli degiskenimiz 1 veya 0 degerlerinden
birisini alir. Regresyon formiiliine baktigimizda olasilik hesaplarinin modelin temelini

olusturdugunu gorebiliriz. LR modeli denklem 3.5’teki gibi formiile edilmistir.

Pj
1-P;

L=ln( )=,30+,3iXi+5i (3.9)

Denklem 3.5’te yer alan degerlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir. (Hosmer, Lemeshow,
2000):

L : logit fonksiyonu

p; : tahmin edilen olasilik

Bo : sabit kaysay1

Bi : bagimsiz degisken kaysayisi

X; : bagimsiz degisken
& - hata terimi

P(x) olasilig1 formiilii denklem 3.6’te verilmistir.

p— ePotB1X1++Bp X (3.6)

T 1+ePotB1X1+ B Xk

3.4.2. Yapay sinir aglan

YSA insan beyninden esinlenerek gelistirilmis ve biyolojik sinir aglarmma benzer
yapida ozellikleri i¢eren bilgi igleme yapilari olarak ifade edilmektedir (Fausett, 1994).

Noronlarin bir araya gelmeleri genel bir YSA sisteminde katmanlar1 olusturur.
Sekil 3.4’te goriildiigi tizere bir YSA’da, girdi katmani (input layer), ara katman (hidden
layer) ve ¢ikt1 katmani (output layer) olmak {izere ii¢ temel katman bulunmaktadir. Girdi
katmani, disaridan girilen girdilerin agirliklandirilarak ara katmana iletilmesini saglayan
ilk katmandir. Bu girdilerin istatistikteki karsilig1 bagimsiz degiskenlerdir. Ara katman

girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda kalan kisimdir. Bu katmanin dis ortamla dogrudan bir
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baglantis1 bulunmaz. Sadece girdi katmanindan gonderilen sinyalleri alarak ¢ikt1

katmanina iletirler. Cikt1 katmani sinir agindaki son katmandir. Bilgilerin dis ortama

aktarilmasimni saglar. Cikt1 degiskenlerinin istatistikteki karsilig1 bagimli degiskenlerdir.

Girdiler

PN

QQQ

RS
A

= @
R

>

Cilcts

A
IO

Girdi
Eatmam

Ara
Katman

Ciket
Eatmam

Sekil 3.2. YSA 6rnegi

Genel olarak YSA, insan beyninde oldugu gibi verinin egitilmesi, 6grenebilmesi,

genelleme yapabilmesi ve ¢ok sayida degiskenle calisabilmesini amaglamaktadir

(Islamoglu, 2015).

3.4.3. Destek vektor makineleri

DVM, regresyon problemlerinin yani sira genellikle siniflandirma problemleri igin

kullanilan oldukca basit, etkili ve godzetimli (supervised) bir makine O6grenmesi

algoritmasidir. DVM, siniflandirma ve regresyon tipindeki problemlerin ¢dziimii i¢in

Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Temel amact siniflar1 birbirinden ayiracak optimal

hiper diizlemin elde edilmesi prensibine dayanmaktadir (Vapnik, 1995). DVM, dogrusal

ve dogrusal olmayan destek vektdr makineleri olmak iizere iki durumda degerlendirilir.

e Dogrusal DVM: Egitim i¢in kullanilacak N elemandan olusan verinin 8={x;, y; },

€, R ozellikler vektoridiir. Dogrusal DVM’de veriler direkt olarak bir diizlem

N oldugu varsayalim. Burada y; € {-1, 1} etiket degerleri ve x;,

ile ayrilabilmektedir. DVM’lerin amac1 bu diizlemin iki ayr1 smifta bulunan drnek

grubuna es uzaklikta olmasmi saglamaktir (Yakut ve ark., 2014). Sekil 3.3’de

dogrusal DVM gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Dogrusal DVM

e Dogrusal Olmayan DVM: Dogrusal olarak ayrilan DVM’lerde veriler iki sinifa
dogrusal bir diizlem ile ayrilabiliyordu. Uygulamada bu durum her zaman gecerli
olmayabilir. Dogrusal bir diizlem ile ayrilmayan verilerin gosterimi Sekil 3.4’te

gosterilmistir (Yakut ve ark., 2014).
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Sekil 3.4. Dogrusal olmayan DVM
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DVM’in Onemli avantajlarindan birisi smiflandirma problemini kareli
optimizasyona doniistlirerek ¢dzmesidir. Bu sayede 6grenme agamasindaki islem sayisi
azaltilarak daha hizli performans sergilenmektedir. Bu durum biiylik veri setlerinde

avantaj saglamaktadir (Nitze ve ark., 2012).

3.5. K-kat Capraz Dogrulama

K-kat capraz dogrulama, veri setini pargalara ayirarak modellerin egitilmesini
saglayan bir yontemdir. Bu yontemde veri seti k esit pargaya boliiniir. k-1 parga egitim
icin kullanilirken 1 parga da test seti i¢in kullanilir ve k defa bu islem tekrar eder.
Performans oOl¢iilerine gore en iyi durum oOlciilerin ortalamasi alinarak belirlenir. Bu
sayede her veri egitim ve test asamalarinda kullanilmis oldugu i¢in sapmalarin ve
hatalarin en az seviyeye inmesi saglanmaktadir (Sirin, 2017).

K degerinin en sik kullanilan degeri 10 dur. k biiyiik secilirse, tahmin daha dogru
olacagindan gergek hata tahmininin dogruluktan sapmasi kii¢iik, varyansi ve hesaplama
zamani biiylik olur. k sayis1 kii¢iik segilirse tahminin dogrulugundaki degisim kiigiik ve
dogruluktan sapmasi gercek hata tahminine gore daha biiyiik olur.

Sekil 3.5’te K-kat c¢apraz dogrulama sisteminin k degerinin 10 sec¢ildigi 6rnek
gosterilmektedir. Koyu renk kutucuklar test veri kiimesini agik renk kutucuklar egitim

veri kiimesini gostermektedir.

1.Parca 2.Parca 3.Parca 4.Parga 5.Parca 6.Parca 7.Parca 8.Parga 9.Par¢a 10.Parga

1. Adim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
2.Adim | =000 Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
NI Egitim | Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LWL Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LW Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
WY Esitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Test  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
AL Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim
LI Egitim Egitim  Egitim  EZitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim

CRCIOM  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim

LW Egitim  Egitim  EBitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

Sekil 3.5. K-10 ¢apraz dogrulama yontemi
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3.6. Karmasikhik Matrisi

Test sonucu elde edilen bilgiler lizerinden, gercek ve tahmin edilen drneklerin
sayilarini temel alan bir matris ile algoritmanin basarisini 6lgmeye yarar bir yontemdir
(Powers, 2011). Karmasiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki gercek simnifa ait
degerleri, kolonlar ise tahmin edilen sinifa ait degerleri ifade eder. Sekil 3.6’da matrisin

icerigi gosterilmektedir.

Tahmin Edilen Sinif

Smif=1 Smif =0

Smif =1 DP YN

Gergek
Siif
Smif =0 YP DN

Sekil 3.6. Karmagiklik matrisi

Karmasgiklik matrisi i¢in elde edilen degerlerin agiklamalar1 asagidaki gibidir.

e Dogru Pozitif (DP): Gergek degeri 1 olup tahmin edilen degerin de 1 oldugu
kayitlardir.

e Dogru Negatif (DN): Gergek degeri 0 olup tahmin edilen degerin de 0 oldugu
kayitlardir.

e Yanlis Pozitif (YP): Gercek degeri 0 fakat tahmin edilen degerin 1 oldugu
kayitlardir.

e Yanls Negatif (YN): Ger¢ek degeri 1 fakat tahmin edilen degerin 0 oldugu
kayitlardir.

Dogruluk orani, kesinlik, duyarlilik ve F-0lgiitii smiflandrma basarimini
degerlendirmede kullanilan temel Slgiitlerdir. Modelin basarisi, dogru ve yanlis sinifa

atanan orneklerin sayilart ile iligkilidir.

Dogruluk: Smiflandrma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin

yontemdir. Dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.
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DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (3.7)

Kesinlik: Gergek degeri pozitif olup pozitif degere siniflandirilan sayisinin, pozitif

degere smiflandirilanlarin toplamina oranidir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.8)

Duyarhhk: Dogru smiflandirilan pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina

oranidir.
DP
Duyarlilik = PYSETY (3.9
F-ol¢iitii: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.
F— C)lgﬁtﬂ — 2sDuyarlilik«Kesinlik (3.10)

Duyarlilik+Kesinlik

ROC Egrisi: Testlerin dogru karar verme giiciinii degerlendirmede kullanilan 6l¢iitlerden
biri ROC (Reciever Operating Characteristics) egrisi ve altinda kalan alandir. Egri altinda
kalan alan “Area Under the Curve (AUC)” olarak tanimlanir ve en biiyiik “1” degerini
alabilir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda deger almak ile birlikte 1 degerine yakinsamasi,

yapilan testin basarisindaki artis1 géstermektedir (Davis ve Goadrich, 2006).
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3.7. Kullanilan Yazilm Gelistirme Ortamlar:

Veri madenciliginin amaci ham veriyi anlamli, etkin ve yararli olan bilgiye
doniistiirebilmektir. Bu amaca ulasabilmek i¢in de veri madenciligi konusunda
gelistirilmis yazilimlarin kullanilmasi1 veri madenciligi siireglerini kolaylastirmaktadir.
Bu alanda siklikla kullanilan yazilimlar sunlardir: Keel, Knime, Orange, RapidMiner,
Weka, Microsoft Azure ML Studio.

Bu béliimde calismada kullanilan Weka ve Azure ML Studio gelistirme ortamlari

hakkinda bilgi verilmeye calisilmistir.

3.7.1. WEKA

WEKA, Waikato Universitesinde, Java platformu iizerinde gelistirilmis ve GNU
lisansi altinda olan agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir. Veri 6nisleme,
ozellik se¢imi, smiflandirma, kiimeleme gibi ¢esitli veri madenciligi islemleri Weka ile
yapilabilmektedir. Arff (Attribute Relationship File Format) dosya format:1 Weka i¢in
tasarlanan bir dosya formatidir (Witten ve Frank, 2005).

aaaaaaaaaaaaaa % | visuaize s

Sekil 3.7: Weka programina ait bir ekran goriintiisii
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3.7.2. Azure machine learning studio

Microsoft Azure Machine Learning Studio, veriler i¢in tahmine dayali analiz
coziimleri olusturma, test etme ve dagitma amaciyla kullanilabilen isbirligine dayali
stirtikle ve birak aracidir. Tahmine dayali bir analiz modeli gelistirmek icin, genellikle bir

veya daha ¢ok kaynaktan veri kullanir, ¢esitli veri isleme ve istatistik islevleri araciligryla

bu verileri doniistiiriip analiz eder ve bir sonug kiimesi olusturur.

Binary Classification: Direct marketing Properties >

Z . = )
&z i Quick Help

© ® u. e |@e . \‘

Sekil 3.8: Azure ML Studio programina ait bir ekran goriintiisii

Azure Machine Learning Studio, tahmine dayali bir analiz modelini kolayca
olusturma, test etme ve yineleme amaciyla etkilesimli ve gorsel bir ¢aligma alan1 sunar.
Veri kiimelerini ve analiz modiillerini tuvale siirlikleyip birakarak ve bunlar1 birbirine
etkilesimli bir sekilde baglayarak bir deneme olusturma imkani saglar. Ayn1 zamanda,
modelleri 6zel uygulamalar veya Excel gibi Business Intelligence (Bl) araglari tarafindan

kolayca kullanilabilen web hizmeti olarak yayimlar (Microsoft Dokiimantasyonu).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bolimde tez boyunca yapilmis olan calismalar ve elde edilen sonuglar

paylasilmistir.

4.1. Kullamilan Veri Seti

Calismada 6zel bir bankanin 2016-2017 yillar1 arasinda mobil pazarlama amaciyla
gondermis oldugu veriler kullanilmistir. Veri seti; 100.960 satir ve 27 siitunun yer aldig1
iki boyutlu bir matristir. Stitunlar miisterilere ait 26 nitelik ve bir smif verisinden
olusmaktadir. Sinif verisi miisterilerin pazarlama SMS’lerini engelleyip engellemedigine
dair sinif bilgisidir. Her bir satir bir miisteriyi ifade etmektedir. Nitelikler, miisterinin bazi
demografik bilgileri ve miisteriye gonderilmis 1.755.513 adet pazarlama SMS’leriyle
ilgili istatistiki bilgilerden olusmaktadir. Veri seti icerisinde yer alan ozellikler ve

aciklamalar1 Cizelge 4.1°de belirtilmistir.

Cizelge 4.1. Veri seti igerisinde yer alan nitelikler ve agiklamalari

Nitelik Aciklama

Age Yas

Gender Cinsiyet
Marital_Status Evlilik Durumu
Profession Meslek

City Yasanilan Sehir
Education Egitim Durumu
Has_House Evi Var M1
Has_Car Arabasi Var M1
Has_Child Cocugu Var M1
Total_Sms_Count Toplam Gonderilen SMS Sayis1 (GSS)
At_Morning_Sms_Count Ogleden Once GSS
At_Afternoon_Sms_Count  Ogleden Sonra GSS
At_Evening_Sms_Count Aksam GSS
At_Night_Sms_Count Gece GSS
At_Monday_Sms_Count Pazartesi GSS
At_Tuesday Sms_Count Sali GSS
At_Wednesday Sms_Count Carsamba GSS
At_Thursday_Sms_Count Persembe GSS
At_Friday_Sms_Count Cuma GSS
At_Saturday_Sms_Count Cumartesi GSS
At_Sunday_Sms_Count Pazar GSS

Categoryl Sms_Count
Category2_Sms_Count
Category3_Sms_Count
Category4_Sms_Count
Category5_Sms_Count
Class

Kategori-1: Altin, Doviz, Yatirim Islemleri Tipinde GSS
Kategori-2: Aligveris, Ulasim, Egitim, Giyim Tipinde GSS
Kategori-3: Hesap Islemi, Mobil, Kredi Kullanim1 Tipinde GSS
Kategori-4: Kredi Karti, Odemeler Tipinde GSS

Kategori-5: Bilgilendirme ve Bilinmeyen Tipinde GSS

SMS Almaya Devam Ediyor Mu
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Veri setinde yer alan nitelikler i¢in ortalama, minimum (Min) deger, maksimum

(Maks) deger, standart sapma ve farkli deger sayis1 verileri Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Veri setine ait bazi1 degerler

Nitelik Min Maks Ortalama Standart Farkh Deger
Sapma Sayisi

Yas 10 80 40.458 11.746 71
Cinsiyet 0 1 0.268 0.443 2
Evlilik Durumu 0 1 0.272 0.445 2
Meslek 0 61 23.12 11.73 62
Yasanilan Schir 1 190 85.403 45.658 136
Egitim Durumu 1 4 2.879 0.791 4
Evi Var M1 0 1 0.493 0.5 2
Arabas1 Var M1 0 1 0.455 0.498 2
Cocugu Var M1 0 1 0.477 0.499 2
Toplam GSS 5 70 17.388 10.391 66
Ogleden Once GSS 0 27 6.442 3.754 28
Ogleden Sonra GSS 0 37 7.867 5.061 38
Aksam GSS 0 22 3.003 2.914 23
Gece GSS 0 4 0.077 0.278 5
Pazartesi GSS 0 17 2.105 1.997 18
Sali GSS 0 25 4751 2.991 26
Carsamba GSS 0 18 3.086 2.199 19
Persembe GSS 0 15 2.797 2.018 16
Cuma GSS 0 25 4.497 3.609 26
Cumartesi GSS 0 1 0.042 0.2 2
Pazar GSS 0 2 0.111 0.315 3
Kategori-1 0 31 5.628 4.317 31
Kategori-2 0 27 3.08 3.774 26
Kategori-3 0 21 3.284 2.126 22
Kategori-4 0 13 1.785 1.818 13
Kategori-5 0 26 3.611 3.064 23

Veri seti igerisinde yer alan smuf bilgisi dagilimi Sekil 4.1’de verilmistir. Veri
setinde yer alan miisterilerin %29.7°si pazarlama SMS’leri almak istemezken, %70.3’i

pazarlama SMS’i almaya devam etmektedir.
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= SMS Almaya Devam Ediyor = SMS Almak istemiyor

Sekil 4.1. Veri seti siif dagilimi

SMS almaya devam eden ve SMS almak istemeyen miisterilerin cinsiyete gore
dagilimlar1 Sekil 4.2’te gosterilmistir. iki sinif i¢inde erkek miisterilerin veri setinde
agirhikli oldugu gozlenmektedir. SMS almaya devam eden miisterilerdeki kadmn orani

almak istemeyen miisterilerdekinden azda olsa fazla oldugu goziikmektedir.

100%

90%

80% 75.0% 75.8%

70%
60%
50%
40%

28.0%

30% 24.2%
20%

10%

0%
SMS Almaya Devam Ediyor SMS Almak istemiyor

B Erkek ®Kadin

Sekil 4.2. Cinsiyete gore smif dagilimi

Veri seti igerisindeki miisterilerin yas dagilimlar: Sekil 4.3’da gosterilmistir. Veri

setinde bulunan miisteriler agirlikli olarak 20-40 yas araligindadir. SMS almaya devam
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eden ve almak istemeyen miisterilerde yas yiikseldik¢e veri seti igerisindeki orani

azalmaktadir. Veri seti igerisinde en ¢ok 30’lu yaslardaki miisteriler bulunmaktadir.

25
22

20

Bin

10

(o]
O
o

10 20 30 40 50 60 70 80

e SVIS Almaya Devam Ediyor e SMIS Almak Istemiyor

Sekil 4.3. Yasa gore sinif dagilimi

Miisteriler en az ilkokul seviyesinde egitim diizeyine sahiptir. Miisterilerin biiyiik

bir kismi lise egitim diizeyine sahiptir.

= jlkokul = Lise = Lisans = Lisansisti

Sekil 4.4. Egitim seviyesi dagilim1
En az bir eve sahip olan ve olmayan miisteri orani birbirlerine yakin olarak
gozlenmektedir. Arabasi olmayan misteriler veri seti icerisinde agirlikli olarak

goziikmektedir. Cocugu olmayan miisteriler cocuk sahibi olan miisterilerden fazladir.
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60%

54.5%

52.3%
50.79% /\
49.3% 47.7%
\V

Ev Araba Cocuk

55%

50%

45%

40%
e— O c—\/gr

Sekil 4.5. Ev, araba, gocuk durumu

Veri setinin siniflara gére SMS sayis1 dagilimi Sekil 4.6°da verilmistir. 1.755.513
SMS verisinden olusturulan veri setinde SMS almak isteyen misterilere gonderilen SMS
sayist 1.371.058 iken SMS almak istemeyenlere gonderilen SMS sayis1 384.455 olarak

goziikmektedir.

= SMS Almaya Devam Ediyor = SMS Almak istemiyor

Sekil 4.6. SMS sayilar1 dagilimi

Pazarlama amaciyla gonderilen SMS’ler igeriklerine gore kategorilere ayrilmistir.

Kategori-1 i¢eriginde génderilen SMS sayis1 hem SMS almaya devam eden hem de almak
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istemeyen miisterilerde diger kategorilerden oldukga fazla oldugu goziikmektedir. SMS
almaya devam eden ve almak istemeyen miisterilere kategori-5 igerikte gonderilen SMS

sayilarindaki fark oldukga fazladir.

450
400
350
300

416
324
252

250 230

200

152 149

150

10 81 80

. ] []

Kategori-1 Kategori-2 Kategori-3 Kategori-4 Kategori-5

Bin

o O

B SMS Almaya Devam Ediyor = SMS Almak istemiyor

Sekil 4.7. Kategoriye gore SMS sayilari

Sekil 4.8’de giinlere gore gonderilen SMS sayilar1 verilmistir. SMS almaya devam
eden ve istemeyen miisterilere gonderilen SMS sayilarinin en fazla oldugu giin Sali
gliniidiir. Cuma giiniinde SMS almaya devam eden miisterilere gonderilen SMS’lerde
ciddi artis oldugu gozlenmektedir. Hafta sonu gonderilen SMS sayilar1 oldukca azdur.
Hafta sonu gonderilen SMS sayisinin az olmasi banka tarafindan alinmis bir karar oldugu
diistiniilmektedir. Tiim giinlerde SMS almaya devam eden miisterilere gonderilen SMS

sayis1 almak istemeyenlere gore fazladur.
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400
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c
& 200 164
150 116
97
100 68
48 53
50
0 0 co 22
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Pazartesi Sali Carsamba Persembe  Cuma  Cumartesi  Pazar

B SMS Almaya Devam Ediyor ® SMS Almak istemiyor

Sekil 4.8. Haftanin giinlerine gére SMS sayuilar1

Gln i¢i zaman araliginda gonderilen SMS sayilarinda giindiiz saatlerinde
gonderilen SMS’ler agirliktadir. Gece giden SMS’ler ¢ok az miktardadir. Gece SMS
gonderilmemesi miisteri memnuniyeti i¢in alinmis bir karar oldugu diisiiniilmektedir.

Giindiiz gonderilen SMS’ler 6gleden sonra agirlikli olarak gonderilmistir.

700
624
600
499

500

400
c
<

300 241

200 151 171

100 62

H ot
o —

Ogleden Once Ogleden Sonra Aksam Gece

B SMS Almaya Devam Ediyor B SMS Almak istemiyor

Sekil 4.9. Giin i¢i zaman araliklarina gére SMS sayilar1
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4.2. Ozellik Se¢imi

Ozellik segimi islemi, siniflandirma basarimmi artirmak ve model olusturma
slirelerini azaltmak maksadiyla 6zellik alt kiimesi segilmesi islemidir. (Awad ve ark.,
2013). Calisma kapsaminda ozellik se¢imi islemleri WEKA uygulamasi tizerinde
yapilmustir. Ozellik se¢imi islemleri Windows 10 64-bit isletim sistemi iizerinde Intel i7-
4700MQ @2,40Ghz CPU ve 8.0 GB RAM ozellikli kisisel bilgisayarda yapilmustir.

4.2.1. Bilgi kazanim 6zellik secimi sonuglari

Bilgi Kazanimi 6zellik se¢cimi yontemi uygulandiginda elde edilen sonuglar 6nem
derecelerine gore Cizelge 4.3 ve Sekil 4.10°da verilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde Kkategori-5 niteliginin dnem derecesinin diger niteliklere gére oldukca
fazla oldugu goziikmektedir. Kategori-5 iceriginde gonderilen SMS sayilarimin veri seti
icerisinde oldukca fazla oldugu Sekil-4.7°de géziikmektedir. Bilgi kazanimi i¢in ev ve

araba durumunun 6neminin olmadig1 géziikmektedir.

Cizelge 4.3. BK OS sonuglari

Nitelik Onem Derecesi
Kategori-5 0,249048
Persembe GSS 0,096933
Kategori-4 0,080734
Toplam GSS 0,079071
Ogleden Sonra GSS 0,072945
Kategori-3 0,053198
Carsamba GSS 0,051289
Ogleden Once GSS 0,048709
Aksam GSS 0,048690
Cuma GSS 0,042556
Sal1 GSS 0,030398
Pazartesi GSS 0,025142
Cumartesi GSS 0,020637
Kategori-2 0,020152
Meslek 0,014189
Yasanilan Schir 0,009371
Gece GSS 0,009086
Kategori-1 0,008900
Yas 0,007848
Pazar GSS 0,007343
Egitim Durumu 0,005797
Cinsiyet 0,001122
Evlilik Durumu 0,000383
Cocugu Var M1 0,000286
Evi Var M1 0,000000

Arabas1 Var M1 0,000000
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Sekil 4.10. BK OS sonug grafigi

4.2.2. ReliefF ozellik secimi sonuclar

Kategori-1 ®

Yas *®
Pazar GSS =&

Egitim Durumu I

Cinsiyet |

Evlilik Durumu

Cocugu Var Mi

Evi Var Mi
Arabasi Var Mi
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ReflifF oOzellik se¢imi yOntemi uygulandiginda elde edilen sonuglar Onem

derecelerine gore Cizelge 4.4 ve Sekil 4.11’te verilmistir. Elde edilen sonuglar

incelendiginde 6nem derecesi en yiiksek Cumartesi GSS niteligi ve kategori-5 niteliginin

onem dereceleri birbirine yakin ¢ikmustir. ReliefF 6zellik se¢imi igin dnemi olmayan

nitelik bulunmamaktadir.

Cizelge 4.4. ReliefF OS sonuglari

Nitelik Onem Derecesi
Cumartesi GSS 0,039042
Kategori-5 0,032400
Yasanilan Schir 0,011767
Persembe GSS 0,011234
Kategori-1 0,010652
Kategori-4 0,009608
Toplam GSS 0,008640
Kategori-2 0,008245
Aksam GSS 0,007887
Cuma GSS 0,007729
Kategori-3 0,007596
Carsamba GSS 0,007506
Ogleden Sonra GSS 0,007087
Egitim Durumu 0,006343
Yas 0,006273
Ogleden Once GSS 0,006233



0.045000
0.040000
0.035000
0.030000
0.025000
0.020000
0.015000
0.010000
0.005000
0.000000

Cumartesi GSS I

Kategori-5 I —

Yasanilan Sehir n—

Persembe GSS mm——

Kategori-1 m—

Pazartesi GSS 0,006187
Meslek 0,005138
Sal1 GSS 0,005009
Gece GSS 0,003949
Cinsiyet 0,002347
Pazar GSS 0,001963
Evi Var M1 0,001213
Cocugu Var M1 0,001185
Arabas1 Var M1 0,001012
Evlilik Durumu 0,000986
TSAY33FPA3 2759833
505005606 E>003
W £ W £ ® G ® © = v 7 2
U 5 U § £ © 92 = 3 e u =
EakB L 38ESS St
¥ o ¥ ¢ O ¥ © un g et c
= 5 5 = o O
2 B

Sekil 4.11. ReliefF OS sonug grafigi

Sali GSS =
Gece GSS mm

Cinsiyet m
Pazar GSS =
Evi Var Mi
Cocugu Var M| &
Arabasi Var Mi

Evlilik Durumu =
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4.3. Smiflandirma

Bilgi kazanimi ve ReliefF 6zellik se¢imi 6nem derecelerine gore veri seti, en
onemli 5, 10, 15, 20 ve 26 (tim nitelikler) nitelik seklinde alt kiimelere ayrilarak
smiflandirma yapilmistir. Smiflandirma islemlerinde LR, YSA ve DVM algoritmalar1 ve
10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Tim veri setleri siniflandirma
algoritmalarinin Cizelge 4.5’de verilen parametreleri ile smiflandirilmistir. Siniflandirma

islemleri Azure ML platformu lizerinde yapilmustir.

Cizelge 4.5. Smiflandirma parametreleri

Yontem  Parametre
optimization_tolerance=1e-07
L1 regularization_weight=1

LR L2_regularization_weight=1
memory_size_for_L-BFGS=20
random_number_seed=0
number_of_hidden_nodes=100
learning_rate=0,1

YSA number_of learning_iterations=100
the_initial_learning_weights_diameter=0,1
the_momentum=0
number_of _iterations=1

DVM lambda=0,001
random_number_seed=0

4.3.1. Bilgi kazanim siniflandirma sonuglari

BK OS yontemi ile elde edilen her bir veri setinin LR, YSA ve DVM yontemleri
ile siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.6 - Cizelge 4.10 ve Sekil 4.12 - Sekil 4.16 araliginda

verilmistir.

Cizelge 4.6. BK OS yontemine gore ilk 5 niteligin siniflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-Skor DP YP YN DN AUC
LR 0,808 0,848 0,885 0,867 62.843 11.232 8.129 18.756 0,855
YSA 0,819 0,859 0,889 0,873 63.065 10.387 7.907 19.601 0,867
DVM 0,805 0,843 0,889 0,865 63.083 11.761 7.889 18.227 0,844
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Sekil 4.12. BK OS yontemine gére ilk 5 niteligin smiflandirma sonug grafigi

Cizelge 4.7. BK OS yontemine gore ilk 10 niteligin simiflandirma sonuglari

34

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-Skor DP YP YN DN AUC
LR 0,818 0,855 0,892 0,873 63.293 10.734 7.679 19.254 0,866
YSA 0,842 0,868 0,913 0,890 64.826 9.816 6.146 20.172 0,888
DVM 0,813 0,849 0,893 0,870 63.348 11.238 7.624 18.750 0,857
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LR YSA DVM
e DOZruUluK = Kesinlik e Duyarlilk F-Skor

Sekil 4.13. BK OS yontemine gére ilk 10 niteligin smiflandirma sonug grafigi
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Cizelge 4.8. BK OS yéntemine gore ilk 15 niteligin simiflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik  Duyarhlik F-Skor DP YP YN DN AUC

LR 0,823 0,860 0,894 0,876 63.427 10.352 7.545 19.636 0,873
YSA 0,849 0,882 0,906 0,894 64.315 8.573 6.657 21.415 0,898
DVM 0,818 0,854 0,894 0,873 63.429 10.835 7.543 19.153 0,865
92.0%
90.0%

88.0%

w6 o /\
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e DOZruluk e Kesinlik Duyarlilik F-Skor

Sekil 4.14. BK OS yontemine gore ilk 15 niteligin smiflandirma sonug grafigi

Cizelge 4.9. BK OS yontemine gore ilk 20 niteligin siniflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik F-Skor DP YP YN DN AUC

LR 0,826 0,863 0,895 0,878 63.495 10.112 7.477 19.876 0,876
YSA 0,855 0,884 0,914 0,899 64.854 8.482 6.118 21.506 0,903
DVM 0,821 0,858 0,894 0,876 63.482 10.542 7.490 19.446 0,870

94.0%

92.0%

90.0%

88.0%
o /\
84.0% /\
82.0%

80.0%
78.0%
76.0%
LR YSA DVM
e DOZruluk e Kesinlik Duyarlihk F-Skor

Sekil 4.15. BK OS yontemine gére ilk 20 niteligin smiflandirma sonug grafigi
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Cizelge 4.10. BK OS yontemine gore ilk 26 niteligin smiflandirma sonuglar

Yontem Dogruluk Kesinlik  Duyarhhik F-Skor DP YP YN DN AUC

LR 0,827 0,863 0,896 0,879 63.596 10.114 7.376 19.874 0,878
YSA 0,854 0,883 0,914 0,898 64.837 8.629 6.135 21.359 0,902
DVM 0,818 0,853 0,895 0,874 63.521 10.927 7.451 19.061 0,868
94.0%
92.0%
90.0%
88.0%
86.0%
84.0% /\
82.0%
80.0%
78.0%
76.0%
LR YSA DVM
e DOZruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor

Sekil 4.16. BK OS yontemine gore ilk 26 niteligin siniflandirma sonug grafigi

BK OS yontemi ile elde edilen her bir veri setinin LR, YSA ve DVM ydntemleri
ile smiflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 4.11 ve Sekil 4.17°de
verilmistir. Sonuclar incelendiginde, YSA ile elde edilen dogruluk oranin tiim veri
setlerinde diger smiflandirma yontemlerine gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.
YSA ve DVM i¢in 20 nitelikli veri setinde en iyi dogruluk oranmna ulasilmistir. LR igin
20 ve 26 nitelikli veri setlerinde birbirine yakin dogruluk oranlar1 ¢iksa da 26 nitelikte en
iyi sonucu vermistir. DVM smiflandirma yontemleri iginde tiim veri setlerinde en koti

sonucu vermistir.



86.0%

85.0%

84.0%

83.0%

82.0%

81.0%

80.0%

79.0%

78.0%

37

Cizelge 4.11. BK OS veri setlerinin dogruluk oranlar1

Yontem 5 Nitelik 10 Nitelik 15 Nitelik 20 Nitelik 26 Nitelik

LR 0,808 0,818 0,823 0,826 0,827
YSA 0,819 0,842 0,849 0,855 0,854
DVM 0,805 0,813 0,818 0,821 0,818

85.5%
84.9% 85.4%

84.29
82.6%
g23% | 827" 82.1%
81.8% 81.99 81.8% | 81.8%
81.39

80.89

I 80.59

LR YSA DVM

m 5 Nitelik ®10 Nitelik m 15 Nitelik 20 Nitelik m 26 Nitelik

Sekil 4.17. BK OS veri setlerinin dogruluk oranlar1 grafigi

4.3.2. ReliefF siiflandirma sonuglari

ReliefF OS yontemi ile elde edilen her bir veri setinin LR, YSA ve DVM

yontemleri ile smiflandirilma sonuglar1 Cizelge 4.11 - Cizelge 4.15 ve Sekil 4.17 - Sekil

4.21 araliginda verilmistir.

Cizelge 4.11. RelifF OS yontemine gore ilk 5 niteligin siniflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-Skor DP YP YN DN AUC
LR 0,803 0,846 0,880 0,863 62.455 11.375 8.517 18.613 0,849
YSA 0,808 0,841 0,896 0,868 63.611 11.982 7.361 18.006 0,854
DVM 0,801 0,838 0,888 0,863 63.034 12.146 7.938 17.842 0,842




92.0%
90.0%

86.0%

84.0%
82.0%

80.0%
78.0%
76.0%

74.0%
LR YSA DVM

e DOSrUlUK == Kesinlik === Duyarlilik F-Skor

Sekil 4.17. RelifF OS yontemine gore ilk 5 niteligin smiflandirma sonug grafigi

Cizelge 4.12. RelifF OS yontemine gore ilk 10 niteligin smiflandirma sonuglari
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Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-Skor DP YP YN DN AUC
LR 0,819 0,857 0,891 0,874 63.250 10.540 7.722 19.448 0,869
YSA 0,833 0,876 0,888 0,882 63.017 8.918 7.955 21.070 0,887
DVM 0,817 0,853 0,893 0,873 63.374 10.912 7.598 19.076 0,862

90.0%
88.0%
86.0% /\
84.0%
82.0% /\
80.0%
78.0%
76.0%
LR YSA DVM
e DOZruUluK = Kesinlik e Duyarlilk F-Skor

Sekil 4.18. RelifF OS yontemine gére ilk 10 niteligin siniflandirma sonug grafigi
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Cizelge 4.13. RelifF OS yoéntemine gore ilk 15 niteligin smiflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik  Duyarhlik F-Skor DP YP YN DN AUC

LR 0,824 0,860 0,895 0,877 63.516 10.345 7.456 19.643 0,875
YSA 0,848 0,886 0,900 0,893 63.863 8.206 7.109 21.782 0,899
DVM 0,820 0,855 0,896 0,875 63.600 10.820 7.372 19.168 0,868
92.0%
90.0%
88.0%
86.0%
84.0% /\
82.0%
80.0%
78.0%
LR YSA DVM
e DOBrUIUK e Kesinlik Duyarlilik F-Skor

Sekil 4.19. RelifF OS yontemine gére ilk 15 niteligin smiflandirma sonug grafigi

Cizelge 4.14. RelifF OS yontemine gore ilk 20 niteligin smiflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhiik F-Skor DP YP YN DN AUC

LR 0,825 0,861 0,895 0,878 63.530 10.249 7.442 19.739 0,876
YSA 0,853 0,888 0,905 0,896 64.241 8.136 6.731 21.852 0,903
DVM 0,820 0,855 0,897 0,875 63.649 10.810 7.323 19.178 0,869
92.0%
90.0%

88.0% /\
86.0%
84.0% /\
82.0%

80.0%
78.0%
76.0%
LR YSA DVM
e DOZruluk e Kesinlik Duyarlihk F-Skor

Sekil 4.20. RelifF OS yontemine gére ilk 20 niteligin siniflandirma sonug grafigi
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Cizelge 4.15. RelifF OS yontemine gore ilk 26 niteligin smiflandirma sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik  Duyarhlik F-Skor DP YP YN DN AUC
LR 0,827 0,863 0,896 0,879 63.599 10.112 7.373 19.876 0,878
YSA 0,854 0,883 0,913 0,898 64.807 8.595 6.165 21.393 0,902
DVM 0,818 0,853 0,895 0,874 63.521 10.927 7.451 19.061 0,868

94.0%
92.0%
90.0%
88.0%
86.0%
84.0%
82.0%
80.0%
78.0%

76.0%
LR YSA DVM

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Skor

Sekil 4.21. RelifF OS yontemine gore ilk 26 niteligin smiflandirma sonug grafigi

ReliefF OS yontemi ile elde edilen her bir veri setinin LR, YSA ve DVM
yontemleri ile siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 4.16 ve Sekil
4.22°de verilmistir. Sonuglar incelendiginde, YSA ile elde edilen dogruluk oranin tiim
veri setlerinde diger smiflandirma yontemlerine gore daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir. DVM igin en iyi dogruluk oranmna 15 ve 20 nitelikli veri setlerinde
ulagilmistir. LR ve YSA igin 20 ve 26 nitelikli veri setlerinde birbirine yakin dogruluk
oranlar1 olsa da 26 nitelikte en iyi sonu¢ vermistir. DVM smiflandirma yontemleri iginde

tiim veri setlerinde en kotli sonucu vermistir.

Cizelge 4.16. ReliefF OS veri setlerinin dogruluk oranlari

Yontem 5 Nitelik 10 Nitelik 15 Nitelik 20 Nitelik 26 Nitelik
LR 0,803 0,819 0,824 0,825 0,827
YSA 0,808 0,833 0,848 0,853 0,854
DVM 0,801 0,817 0,820 0,820 0,818
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82.0% 81.9%
81.0%  gu30 808
80.0%
79.0%
78.0%
77.0%

82.0%

82.0%
81.8%

BK ve ReliefF OS yontemi ile elde edilen ayni nitelikteki veri setlerinin
siiflandirilma dogruluk oranlar1 Cizelge 4.17 - Cizelge 4.21 ve Sekil 4.23 - Sekil 4.27

81.7%
80. 1I

m 5 Nitelik m10 Nitelik m 15 Nitelik 20 Nitelik m 26 Nitelik

Sekil 4.22. ReliefF OS veri setlerinin dogruluk oranlar grafigi

4.3.3. Smiflandirma sonuclarmin incelenmesi

araliginda verilmistir. Tim veri setlerinde en iyi dogruluk oram1 YSA smiflandirma
yontemi ile elde edilmistir.

OS yontemleri ile elde edilen 5 nitelikteki veri setlerinin smiflandirma dogruluk
oranlar1 incelendiginde, her ii¢ siniflandirma yonteminde BK ile elde edilen veri setlerin

siiflandirma oranlarinin daha yiiksek oldugu géziikmektedir.

Cizelge 4.17. BK ve RelifF OS ydntemlerine gore ilk 5 niteligin dogruluk oranlart

Yontem BK ReliefF
LR 0,808 0,803
YSA 0,819 0,808
DVM 0,805 0,801
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82.5%
0,
82.0% 81.9%
81.5%
81.0% 80.8% 80.8%
80.5%
80.5% 80.3%
80.1%

80.0%
79.5%
79.0%

Bilgi Kazanci ReliefF

H|R mYSA mDVM
Sekil 4.23. BK ve RelifF OS yontemlerine gore ilk 5 niteligin dogruluk oranlar1 grafigi

10 nitelikteki veri setlerinin smiflandirma dogruluk oranlar1 incelendiginde, LR
ve DVM i¢in RelifF ile elde edilen niteliklerde dogruluk orani daha iyi sonug verirken

YSA i¢in BK ile elde edilen nitelikler daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 4.18. BK ve RelifF OS yéntemlerine gore ilk 10 niteligin dogruluk oranlari

Yontem BK ReliefF
LR 0,818 0,819
YSA 0,842 0,833
DVM 0,813 0,817

84.5% 84.2%
84.0%
83.5%
83.0%

82.5%
81.9%

82.0% 81.8% 81.7%
81.5% 81.3%

83.3%

81.0%
80.5%
80.0%
79.5%
Bilgi Kazanci ReliefF

H|LR HYSA EDVM

Sekil 4.24. BK ve RelifF OS yontemlerine gore ilk 10 niteligin dogruluk oranlari grafigi
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15 nitelikteki veri setlerinin siniflandirma dogruluk oranlari incelendiginde, LR

ve YSA i¢in BK ile elde edilen niteliklerde dogruluk orani daha iyi sonug verirken DVM

icin ReliefF ile elde edilen nitelikler daha iyi sonug¢ vermistir.

Cizelge 4.19. BK ve RelifF OS yéntemlerine gére ilk 15 niteligin dogruluk oranlari

85.5%
85.0%
84.5%
84.0%
83.5%
83.0%
82.5%
82.0%
81.5%
81.0%
80.5%
80.0%

Yontem BK ReliefF
LR 0,823 0,824
YSA 0,849 0,848
DVM 0,818 0,820
84.9% 84.8%
82.3% 82.4%
31.8% 82.0%
Bilgi Kazanci ReliefF

H|R ®mYSA mDVM

Sekil 4.25. BK ve RelifF OS yontemlerine gore ilk 15 niteligin dogruluk oranlar1 grafigi

20 nitelikteki veri setlerinin siniflandirma dogruluk oranlar1 incelendiginde, tim

smiflandirma yontemleri i¢in BK ile elde edilen nitelikler en iyi dogruluk oranini

vermistir. 20 nitelikte YSA diger nitelik sayilarma gore en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 4.20. BK ve RelifF OS yéntemlerine gore ilk 20 niteligin dogruluk oranlari

Yontem BK ReliefF
LR 0,826 0,825
YSA 0,855 0,853
DVM 0,821 0,820
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82.0%
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80.0%
Bilgi Kazanci ReliefF

H R mYSA mDVM
Sekil 4.26. BK ve RelifF OS yontemlerine gore ilk 20 niteligin dogruluk oranlar1 grafigi

26 nitelikteki veri setlerinin siniflandirma islemi incelendiginde, veri setinde yer
alan tiim niteliklerin farkli sira ile siniflandirildiginda ayni sonuglarin elde edildigi
gozlenmistir. Buradan siniflandirma iglemlerinde kullanilan niteliklerin siralamalarmin

dogruluk tizerinde etkisinin olmadigini ¢ikarabiliriz.

Cizelge 4.21. BK ve RelifF OS yontemlerine gére ilk 26 niteligin dogruluk oranlari

Yontem BK ReliefF
LR 0,827 0,827
YSA 0,854 0,854
DVM 0,818 0,818

86.0%
85.4% 85.4%

85.0%

84.0%
83.0% 82.7% 82.7%

82.0% 81.8% 81.8%

81.0%

80.0%
Bilgi Kazanci ReliefF

H|[R HYSA EDVM

Sekil 4.27. BK ve RelifF OS yontemlerine gore ilk 26 niteligin dogruluk oranlari grafigi
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4.3.4. Yapay sinir aglar iizerine uygulama

Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde YSA’nin en iyi dogruluk oranina BK 20
nitelik i¢in elde ettigi gozlenmistir. Veri seti i¢in, YSA smiflandrma ydnteminde
kullanilan bazi parametreler degistirilerek YSA’nin dogrulugu iizerindeki etkisi
incelenmistir.

Daha once yapilan smiflandirma islemlerinde YSA’nin gizli katman sayist
(number_of_hidden_nodes) ve egitme sayisi (number_of_learning_iterations) varsayilan
degeri 100 olarak siniflandirma yapilmisti. Gizli katman ve egitme sayilarinin YSA’nin
dogruluk oranma etkisinin incelenmesi i¢in 25, 50, 100, 150, 200 gizli katman sayilarinda
25, 50, 100, 150, 200 egitme sayilarinin smiflandirma sonuglarina etkisi Cizelge 4.22 ve
Sekil 4.28°da verilmistir.

Cizelge 4.22. Gizli katman ve egitme sayisinin YSA’nin dogruluk oranina etkisi

Gizli Katman Sayisi

25 50 100 150 200 300

25 0,845 [0,848 |0,847 0,847 |0,846 |0,846
50 0,850 [0851 |0853 0,852 |0,853 |0,851
Egitme |100 0854 /0,856 |0,855 0,855 [0,854 |0,856
Savist 150 |oss6 |0857 |o8ss | 0857 0858 0,859
200 |0856 |0,857 /0,859 [0,858 |0,858 |0,860
300 |0856 |0,860 /0,860 [0,860 |0,860 |0,861

86.5%

0,
85.7% 85.9% 85.8%

0, 0,
85.6% o co. 85.6%/ 85.7%

85.7% 85.8% - 85.8%
85.5% 85.4% . 85_3%85.5% 85'35.5% 85.3%8_5\' 2%
85.0 ,
85.0% . 84.8 - . -
845% —p
84.0% I I I I I
83.5%

Gizli Katman Sayisi: Gizli Katman Sayisi: Gizli Katman Sayisi: Gizli Katman Sayisi: Gizli Katman Sayisi:
25 50 100 150 200

86.0% 85.8%

M Egitme Sayisi: 25 M Egitme Sayisi: 50 M Egitme Sayisi: 100 = Egitme Sayisi: 150 M Egitme Sayisi: 200

Sekil 4.28. Gizli katman ve egitme sayisinin YSA nin dogruluk oranina etkisinin grafigi
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Y SA smiflandirma islemlerinde 6grenme hizinimn (learning_rate) varsayilan degeri
0,1 olarak kullamlmist. Ogrenme hizinin dogruluk oranma etkisinin incelenmesi igin
farkli 6grenme hizlarinda elde edilen dogruluk oranlar1 sonuglar1 Cizelge 4.23 ve Sekil
4.29’da verilmistir. Sonuglar incelendiginde 6grenme hizinin artmasi dogruluk oranini

azalttig1 gozlenmistir.

Cizelge 4.23. Gizli katman ve egitme sayisinin YSA’ nin dogruluk oranma etkisi

Ogrenme Hizi: 001 002 004 006 008 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Dogruluk Orani: 0,851 0,854 0,855 0,855 0,855 0,855 0,853 0,851 0,843 0,835 0,824

86.0%

85.5% 85.5% 85.5% 85.5%
85.4% 5.3%

85.5% 8
’ 85.1% 85.1%
85.0%
84.5% 84.3%
84.0%
83.5%

83.5%
83.0%
82 5% 82.4%
. (]
82.0%
81.5%
81.0%
80.5%

0.01 0.02 0.04 0.6 0.08 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Sekil 4.29. Ogrenme hizinin YSA’nin dogruluk oranina etkisinin grafigi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bankacilik sektoriinde pazarlama faaliyetleri kapsaminda elde edilen biiyiik
miktardaki verinin islenmesi ve degerli bilgi elde edilmesi i¢in gelencksel yontemler
yetersiz kalmaktadir. Veri madenciligi yontemleri sayesinde biiyiik verilerden elde edilen
yararl bilgilerin, daha etkin kullanilmas1 sektorde firsatlar, miisteri memnuniyeti, yiiksek
karlilik, siireglerde iyilestirmeler ve rekabet avantaji saglanmaktadir.

Mobil pazarlama amaci ile gonderilen SMS’ler bankanin sahip oldugu iiriin ve
yenilikleri miisterilere bildirmesi i¢in dnemli bir iletisim ve bilgilendirme yontemidir.
Gonderilen pazarlama SMS’lerinin dogru hedef kitleye gonderilmesi verimliligin
artirilmasi ve miisterinin kaybedilmemesi gibi sebeplerden dolay1 cok 6nemlidir. Ayrica
var olan miisterinin kaybedilmesinin yeni miisteri kazanmaya gore daha diisiik maliyetli
bir yontem oldugu bilinmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda 6zel bir bankanin miisterilerine gondermis oldugu mobil
pazarlama SMS’leri ve miisterilerine ait bazi demografik bilgilerinin veri madenciligi
yontemleri kullanilarak hedef kitle analizi ger¢eklestirilmistir. Hedef kitle analizinde en
onemli noktalardan birisi veri setinin iyi secilmesidir. Secilen veri setinin gergek
verilerden olusmasi, nitelik ve kayit sayisinin yeterli olmasi ve veri setinin 6n islemlerden
gecirilmis olmasi basarili bir analiz i¢in 6nemli kriterlerdir. Tez kapsaminda kullanilan
veri setinin 6zel bir bankaya ait ger¢ek verilerden olusmasi basarili bir analiz yapilmasi
noktasinda katki saglamstir.

Uygun veri seti saglandiktan sonra veri boyutunun azaltilmasi, iglem siirelerinin
azaltilmasi ve en etkili 6zelliklerin tespiti i¢in 6zellik se¢im yontemi olarak BK ve ReliefF
ozellik se¢imi yontemleri kullanilmistir. Siniflandirma adiminda, 6zellik se¢iminde elde
edilen farkli sayilardaki veri setleri LR, YSA ve DVM smiflandirma ve 10 kat gapraz
dogrulama yontemleri uygulanarak farkli modeller olusturulmustur. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde YSA diger siniflandirma yontemlerine gore tiim veri setlerinde en
1yl sonucu vermistir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ozellik seg¢iminin veri boyutunun
azaltilmas1 ve etkili ozelliklerin tespitinde fayda sagladigi gozlemlenmistir. Tez
calismasinda elde edilen sonuglarin bankacilik sektoriinde gonderilen mobil pazarlama

faaliyetlerine fayda saglamasi ve rehberlik etmesi diistiniilmektedir.
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