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Giiniimiizde sirketlerin, miigteri havuzlarindan dogru kisilere ulasarak tirtinleri
ve hizmetleri pazarlamasi olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Bu durum, bankacilik
ve finans kuruluglar igin de gegerlidir, ¢linkii biiyiik miisteri kitlesi i¢inden
dogru kisilere ulagmak maliyetli ve zaman alic1 bir siireg olabilmektedir. Bu
dogrultuda kurumlar, iiriin ve hizmetleri satin alan miisterileri igerisinden
demografik ve finansal verilerini kullanarak makine 6grenmesi tabanh
modellerini arttirmiglardir. Bu modellerin hem dogru kisileri tespit ederek
basarili sonuglar ¢ikarmas: hem de zaman ve para maliyetini azaltmast bu
teknolojiye olan ilgiyi arttirmistir. Makine 0grenmesi tabanli modeller bu
dogrultuda siklikla kullanim imkén1 bulmaktadir.

Bu calismada, Portekiz’deki finans kurulusunu tercih eden miisterilerin
vadeli mevduati alip almayacagi {izerine tahmin modelleri kurulmustur.
Boylece kurulug, vadeli mevduata abone olma gans1 daha yiiksek olan mevcut
miisterileri belirleyecek ve pazarlama ¢abalar1 ile bu miigterilere odaklanacaktir.
Calismada; Portekiz’deki finans kurulusunun, miisterilerini arayarak vadeli
mevduat hesabi isteyip istemedigi bilgisinin tutuldugu veri seti kullanilmugtir.
Veri 6n isleme adimlari ile modelleme iglemleri otomatik bir sekilde yapilmig
ve bunun i¢in “DataBlender” otomatik makine Ogrenmesi uygulamasi
kullanilmigtir. Calisma sonucunda modeller igerisinden “LightGBM” modeli
en bagsarili model ¢ikmustir. Sonuglar neticesinde agag temelli modellerin
basar1 olgiitlerinin birbirine yakin oldugu gozlenmistir. Vadeli mevduat
hesabr isteyip istemedigi hedef degiskeni tizerindeki etkili degiskenler, model
sonucunda bulunarak miisteriye ait 6zellikler siralanmistir.
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1. Girig

Giiniimiizde, hizla degisen ve gelisen teknolojik ortam isletmelerin
pazarlama stratejilerini  ve misteri odakli yaklagimlarini  temelden
degistirmektedir. Ozellikle bankacilik ve finans sektorii, dijitallesme ve
teknolojik ilerlemelerin etkisiyle miigterilere daha o6zellestirilmis ve hedef
odakli hizmetler sunmaya ¢aligmaktadir. Bu sektorlerdeki kurumlar igin,
miisterilerle daha derin ve anlamli baglantilar kurmak, dogru zamanda
dogru mesajlari iletmek ve uygun tiriin ve hizmetleri sunmak giderek 6nem
kazanmaktadir. Miigteri havuzundan dogru kisilere ulagmak ve onlarin
gereksinimlerini anlamak, finansal kurumlar igin kritik bir gorev haline
gelmistir. Ancak, genig miigteri tabanlar1 arasindan dogru hedef kitlenin
belirlenmesi ve bu kigilere uygun {iirtin veya hizmetleri sunmak, zaman
alict ve maliyetli bir stireg olabilir. Bu nedenle, finans kuruluslar1 ve benzeri
sektorler, veri odakli yaklagimlarla miigteri davraniglarini analiz etmeye ve
makine Ogrenmesi gibi teknolojileri kullanarak daha etkin bir hedefleme
stratejisi gelistirmeye yonelik ¢abalarini artirmaktadir (Moro, Laureano, &
Cortez, 2011; Moro vd., 2014).

Makine 6grenmesi, finans sektoriinde 6nemli bir arag haline gelmistir.
Miigteri profilleri, finansal veriler ve dijital izler tizerinde yapilan analizler
sayesinde, vadeli mevduat hesaplarindan kredi riskine kadar genis bir
yelpazede modeller gelistirilebilmektedir. Ozellikle, vadeli mevduat
triinlerine olan ilgiyi 6ngormek ve bu alanda miisteri hedefleme stratejilerini
tyilestirmek i¢in makine 6grenmesi tabanl modellerin kullanimi artmaktadir
(A.Elsalamony, 2014).

Literatiirdeki 6nemli ¢aligmalarla birlikte degerlendirildiginde, finans
sektoriinde makine 6grenmesi tabanli modellerin kullaniminin gesitliligi ve
bagar1 potansiyeli hakkinda kapsamli bir anlayis sunmayr amaglamaktadur.
Ghatasheh ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alisma, dengesiz veri setlerinin etkisini
hafifletmek ve miigterilerin vadeli mevduat hesabi agip agmayacagini
ongormek amaciyla ¢ok katmanli bir algilayici (MLP) siniflandirict kullanarak
derin 6grenme uygulamigtir (Ghatasheh vd., 2020). Okur ve Cetin’in
caligmast da Microsoft Azure makine 6grenmesi platformunda regresyon ve
ikili siniflandirma tiirtinde makine 6grenmesi algoritmalart kullanarak kredi
risk degerlendirmesi yapmustir. Bu ¢aligma, biiyiik veri setlerinin etkin bir
sekilde analiz edilebilecegini ve kredi riski tahmininde makine 6grenmesinin
etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamistir (Okur & Cetin, 2019). Coskun ve
Turanl’nin yaptig1 ¢aliyma da ise kullanicilarin kredi riski degerlendirmesi
igin CatBoost, XGBoost ve LightGBM gibi topluluk 6grenme yontemlerini
kargilagtirarak, kredi skorlamasinda makine 0grenmesi tabanli modellerin
etkinligini ortaya koymaktadir (Cogkun & Turanli, 2023).
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Bu c¢aliymada, Portekiz’deki bir finans kurulusunun miisterilerinin
vadeli mevduat iirtinlerini tercih etme olasihigin1 6ngérmek amaciyla
makine Ogrenmesi tabanli tahmin modelleri olusturulmugtur. Caligma,
kurumun mevcut miigteri tabaninda vadeli mevduata abone olma olasilig:
yiiksek olan miisterileri tespit ederek pazarlama gabalarini optimize etmeyi
hedeflemektedir. Veri seti iizerinde yapilan veri 6n isleme ve modelleme
islemleri, DataBlender otomatik makine 6grenimi araciyla gergeklestirilmistir.

Caligmanin sonucunda, en bagarili modelin LightGBM modeli oldugu
belirlenmig ve aga¢ tabanli modellerin benzer bagar1 kriterlerine sahip
oldugu gozlemlenmigtir. Bu modeller, vadeli mevduat hesabi isteme olasilig1
tizerinde etkili olan degiskenleri belirlemis ve miisterilerin 6zelliklerini
siralamustir. Bu sonuglar, finans kuruluglarinin  hedefleme  stratejilerini
tyilestirmek ve pazarlama gabalarini daha etkili bir gekilde yonlendirmek
igin makine 6grenmesi modellerini kullanmalarini tegvik edebilir. Ayrica
bu ¢aligmanin DataBlender ile gergeklestirilen ilk ¢aligma olmasi sebebiyle
literattire bu anlamda da katki sunacaktir.

2. Metodoloji

Firmalarin hizmetlerini pazarlamak i¢in dogru kisilere ulagmas1 onemli
bir durumdur. Miisteri tabanindan dogru kisilere ulagsmak maliyetli ve zaman
alic1 bir siireg olabilmektedir. Bu sebeple makine 6grenimi algoritmalarina
olan ilgi ve kaynak artmigtir. Caligma kapsaminda da makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak kullanic1 odakli olarak kod yazmadan otomatik
olarak veri 6n igleme ve modelleme yapilmasini saglayan DataBlender ile
problemin ¢oziimii gergeklestirilmigtir. Metodoloji kapsaminda makine
ogrenimi yontemlerinden ve DataBlender uygulamasindan faydalanilmistir.

2.1. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin insanlar gibi 6grenme
yetenegini kazanmalari igin geligtirilen algoritmalar, modeller ve tekniklerin
incelendigi bir bilim dalidir. Bu alanda, “makine” olarak adlandirilan yazilim
ve istatistiksel algoritmalardan olugan sistemler, verileri analiz ederek
ogrenme siirecini gergeklestirirler (Alpaydin, 2010). Sade bir agiklama ile,
gecmis verilerden yola ¢ikarak hem gelecekteki olaylar1 tahmin etmek hem
de mevcut veri setindeki ortintiileri ve farkliliklart kegfetmek igin kullanilirlar.
Istatistiksel ve matematiksel modellere dayal bu siiregler, gesitli programlama
dilleri kullanilarak yiiriitiiliir. Makine 6grenimi, esas olarak ii¢ ana kategori
altinda incelenir: Denetimli 6grenme (Supervised Learning), Denetimsiz
ogrenme (Unsupervised Learning) ve Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement
Learning). Caliymada denetimli 6grenme modelleri kullanilmigtir. Denetimli
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ogrenme; hem girdi (input) hem de ¢ikt1 (output) degerlerinin yer aldig: veri
setlerinde girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi agiklamak igin fonksiyonlarin
elde edilmesidir. Siiflandirma ve Regresyon modelleri denetimli 6grenme
modelleri altinda yer almaktadur.

2.2. Veri Seti

Cahgyma kapsaminda kullanilan veriler, UC Irvine Machine Learning
Repository’den alinmistir. Portekizli bir bankacilik kurumunun dogrudan
pazarlama kampanyalarma (telefon goriigmeleri) iliskindir. Veri igerisinde,
41188 gozlem ve 21 degisken igererek kaggle.com tizerinde yetkili kurulugun
izni ile yayinlanmistir. Veri seti; 11 kategorik ve 10 numerik degiskenden
olugmaktadir. Vadeli Mevduati Tsteme Durumu hedef degisken olarak y
degiskeni altinda bu bilgi mevcuttur.

Toblo 1. Veri Igerisindeki Degiskenler ve Agtklamalar:

Degisken Aciklama
Age Kullanict yagt
Job Isin tiirii
Marital Medeni durumu
Education Egitimi
Default Kredinin temerriide diigmesi var mi?
Housing Konut kredisi var mi?
Loan Bireysel krediniz var mi?
Contact Tletigim tiirii
Month Yilin son iletigim ay1
Day_of_week Haftanin son iletigim giinii
Duration Son iletigim siiresi
Campaign Bu kampanya sirasinda ve bu miisteri igin gergeklestirilen iletigim
sayisi
Pdays Onceki bir kampanyadan miisteriyle son iletisime gegildikten
sonra gegen giin sayist
Previous Bu kampanyadan 6nce ve bu miigteri igin gergeklestirilen iletigim
sayisi
Poutcome Onceki pazarlama kampanyasinin sonucu
Emp.var.rate Istihdam degisim oran
Cons.price.idx Tiiketici fiyat endeksi- aylik gosterge
Cons.conf.idx Tiketici giiven endeksi- aylik gosterge
Euribor3m Euribor 3 aylik oran- giinliik gosterge
Nr.employed Caligan sayisi- ii¢ aylik gosterge
y Miisteri vadeli mevduata abone oldu mu?
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Tablo 2’de numerik degiskenlere ait istatistiksel tanimlayici bilgiler yer
almaktadir. Degiskenlerin deger araliklar1 olduk¢a birbirinden farklilik

gostermektedir.

Toblo 2. Numerik Degiskenlerin Istatistiksel Tanumlayiwcs Bilgileri

gozlem sayisi ortalama standart sapma minimum 23% 0% T9% maximum

age 41188.0 40.024.080 10.421.250 17.000 32.000 38.000 47.000 98.000

duration 41186.0 256.285.010 259.279.249 0 102.000 180.000 319.000 4.916.000
campaign 41186.0 2.567.593 2770.014 1.000 1.000 2.000 3.000 56.000
pdays 41188.0 962.475.454 186.910.907 0 999.000 999.000 999.000 999.000
previous 41188.0 172.963 494.901 0 0 0 0 7.000
emp.var.rate 41188.0 81.886 1.570.960 -3.400 -1.800 1.100 1.400 1.400
cons.price.idx 41188.0 §3575.664 578.840 92.201 93.075 93.749 93.994 94.767
cons.conf.idx 41188.0 -40.502.600 4.628.198 -50.800 -42.700 -41.500 -36.400 -26.900
euribor3m 41188.0 3621.291 1.734.447 634 1344 4857 4.961 5.045
nr.employed 41188.0 5.167.035.911 72251528 4.963.600 5.099.100 5.191.000 5.228.100 5.228.100

Tablo 3’de kategorik degiskenlere ait istatistiksel tanimlayici bilgiler yer
almaktadir. En ¢ok benzersiz sinif sayisina sahip job degiskeni olurken en az
sinif sayisina sahip degigken y olmustur.

Tablo 3. Kategorik Degjiskenlevin Istatistiksel Tanuminycr Bilgileri

gozlem sayisi benzersiz sinif sayis1 en cok gozlenen sinif

job 41183 12 admin
marital 41183 4 married
education 41183 8 university.degree
default 41183 3 no
housing 41188 3 yes
loan 41188 3 no
contact 41188 2 cellular
month 41188 10 may
day_of_week 41188 5 thu
poutcome 41183 3 nonexistent
y 41183 2 no

2.3. Metot

Caliyma kapsaminda “DataBlender” uygulamasi altinda makine
ogrenmesi modellerinden denetimli 6grenme modelleri uygulanmustir.
Makine 6grenmesi ¢aliyma dongiisii altinda yer alan veri 6n igleme adimlar:
ve modelleme adimlar1 “DataBlender” iizerinde gergeklestirilmistir.
Modelleme igin “Python Sklearn” kiitiiphanesi, veri 6n igleme igin de yine
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“Python” altinda yer alan kiitiiphaneler uygulama tarafindan otomatik olarak
kullanilmigtir. Modelleme i¢in Lojstik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines, SVM), Torbalama (Bagging) ve Boosting
(Hizlandirma) modelleri kullanilmugtir.

2.3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, bagimli ve bagimsiz degigkenler arasindaki iligkiyi
inceleyen ve yaygimn olarak kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir.
Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin kategorik olmasi ve siniflandirma
islemlerinde kullaniimas1 bakimindan Dogrusal Regresyondan ayrilir. Bu
analiz tiirli, bagimli degiskene uygulanan logit doniistimiinden adini alir
ve amaci, bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayacak bir
model olusturmaktir. Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyonda gereken
varsayimlar1 gerektirmedigi igin daha esnek bir gekilde kullanilabilir (Mertler
& Reinhart, 2005).

Lojistik Regresyon Modeli:

L:[%}:Zi:b(ﬁb]Xﬁei (1)

i

Burada olma ihtimalini P, ve olmama ihtimali 1- P, —
ile hesaplanur.

I+e
Z=p0,+BX +5,X,+BX,+....4+ B X, seklinde ifade edilir. B’lar
regresyon katsayisini gostermektedir (Ozer, 2004).

denkligi

2.3.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), hem regresyon hem de siniflandirma
islemleri igin kullanilan popiiler bir makine 6grenmesi yontemidir. Ancak,
ozellikle siniflandirma amaciyla daha yaygin olarak tercih edilmektedir.
Bu yontem hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri setlerini etkili bir
sekilde siuflandirabilir. Genellikle, verileri dogrusal olarak siniflandirmaya
odaklanir ve az hesaplama giiciiyle yiiksek dogruluk oranlari saglamasi
nedeniyle tercih edilir. Destek Vektor Makineleri’nin temel iglevi, iki sinifa ait
verileri en uygun sekilde ayirmaktir. Bu, karar sinirlari veya hiper diizlemler
belirleyerek gergeklestirilir ve sinuflar1 en iyi gekilde ayiran ¢izgiyi bulmaya
caligirlar (James vd., 2013).

Destek Vektor Makineleri, iki sinifa ait verileri ayirmak igin etkin bir
siniflandirma saglamay: hedefler. Bu yontem, iki simif arasindaki en uygun
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karar fonksiyonunu, yani hiper diizlemi belirlemeye odaklanir. Tki sinifls
verilerin siniflandirilmasinda, mevcut sonsuz sayidaki hiper diizlemler
arasindan en etkili ayrimi yapacak olan hiper diizlemi segmek 6nemlidir. Bu
se¢im, siniflandirma igleminin dogrulugunu ve verimliligini artirir (Vapnik,

1995).

2.3.3. Rassal Ormanlar (Random Forest)

Rassal orman algoritmasi makine 6grenmesinde karar agaglarmni ana
model olarak kullanan ve yaygin bir torbalama teknigidir. Bu yontemde,
rastgele orman, daha onceden belirtilen torbalama prosediirii kullanilarak
elde edilen bootstrap 6rneklerine dayali bir dizi karar agacindan olusturulur.
Torbalama metodunun etkililigi, temel alinan modellerin gesitliligine biiyiik
oranda baghdir. Eger temel modeller arasinda yiiksek korelasyon varsa,
birlesik model muhtemelen benzer sonuglar iiretecektir (Cogkun & Turanli,

2023; Breiman, 2001).

Rassal Ormanlar algoritmasinda, Bagging yontemi gibi agaglar igin
gozlemler, bootstrap ile rastgele 6rnek se¢imi kullanilarak belirlenir. Ancak,
Rassal Ormanlar yonteminde farkli olarak, degiskenler arasindan Random
Subspace (Rastgele Alt Uzay) metodu ile rastgele bir alt grup secilir. Bu
secilen alt grup, ilgili diigiimiin dallanmasinda kullanilir. Bu rastgele segim,
orman igindeki agaglarin birbirine benzeme olasiigini azaltir. Bu nedenle,
Rassal Ormanlar, Bagging metodunun gelistirilmig bir versiyonu olarak
kabul edilir (Breiman, 2001).

Rassal Ormanlar algoritmasinin olugturulmas: ve uygulanmasi kolay
olmasi, bu yontemin temel avantajlarindan biridir. Son zamanlarda
yapilan aragtirmalar, birok veri yapisi ve problemde kargilagilan regresyon
ve siniflandirma hatalarinin - Rassal Ormanlar  yontemi  kullanilarak
azaltilabilecegini gostermigtir. Ayrica, daha az parametre igerdigi i¢in bu
algoritmanin egitimi daha hizlidir. Minimum veri hazirh$ gereksinimiyle
biiyiik veri setlerinde bile etkili ve verimli ¢ahgabilirler. Ayrica, veri setinde
bulunabilecek aykir: gbzlemlere ve agir1 6grenmeye karst direnglidirler (Yalgin
& Kalkan, 2022;Lewis, 2017).

2.3.4. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines)

Gradyan Artirma, tarafindan onerilen ve daha giiglii bir model elde
etmek amaciyla birden fazla karar agacini birlestiren popiiler bir ensemble
yontemidir. Bu yontemde, her bir tahminci, 6nceki tahmincinin hatalarin
etiket olarak kullanarak egitilir. Gradyan destekli agaglar makine 6grenmesinde
yaygin olmasina kargin, bu agaglar oldukga sig yapidadir. Ornegin, agaglarin
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derinligi genellikle bir ila beg arasinda degisir, bu da modelin bellek agisindan
daha az yer kaplamasinmi saglar ve tahmin siireglerini hizlandirir. Bu s1§
agaglar, zayif 6greniciler olarak gorev yapar ve tahmin ediciye daha fazla
s1§ agag eklenerek performans siirekli olarak iyilestirilir(Coskun & Turanli,
2023;Friedman, 2001).

2.3.5. Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost,
XGBoost)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi, performans ve iglem
hiz1 agisindan Gradyan Artirma algoritmasinin ileri bir versiyonudur. Biiyiik
veri setlerini igeren makine 6grenmesi problemlerinde kullanilmak {izere
tasarlanmugtir. Tianqi Chen tarafindan 2014 yilinda gelistirilen bu algoritma,
agik kaynak kodlu makine 6grenmesi algoritmalarinin yer aldign DMLC
(Dagitik Makine Ogrenimi Toplulugu) kiitiiphanesine eklenmistir(Chen &
Guestrin, 2016).

XGBoost, milyonlarca veri setini kisa siirede, diger algoritmalara kiyasla
daha az iglemci giicii ve gegici bellek (RAM) kullanarak analiz edebilir.
Giiniimiizde veri miktarinin artmasi ve veri analizi igin gerekli iglem giiciiniin
maliyetlerini azaltma ihtiyaci nedeniyle bu modele olan ilgi artmistir.
XGBoost, veriyi tamamen incelemek yerine pargalara ayirarak igler ve bu
yizden Gradyan Artirma algoritmasina kiyasla daha hizli bir performans
sunar.

2.3.6. Kategorik Artirma (Category Boosting, CatBoost)

CatBoost  (Kategorik Artirma), Yandex miihendisleri tarafindan
gelistirilen ve karar agaglarina dayah bir gradyan artirma algoritmasidir.

CatBoost, kategorik verileriigleyebilen bir gradyan artirma kiitiiphanesidir.
Kategorik degerlerin ikili yerine konulmasi yerine, bu yontem veri setinin
rastgele bir permutasyonunu gergeklestirir ve ayni kategori degerine sahip
ornegin verilen siradan 6nce yer alan ortalama etiket degerini hesaplar(Jhaveri
vd., 2019). Bu, CatBoost’ta tanitilan ve yeni bir artirma semasi olan siralt
artirma olarak adlandirilan 6nemli bir ilerlemedir. Bu yontem, gradyan
yanlilig1 nedeniyle olusan tahmin kaymasini agabilir ve modelin genelleme

yetenegini daha da artirabilir(Cogkun & Turanli, 2023;Zhang vd., 2020).

2.3.7. Hafif Gradyan Arttirma Makinesi (LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilmis ve XGBoost algoritmasinin
egitim siiresi performansini artirmak igin tasarlanmug hafif bir gradyan
artiricidir. LightGBM, dort agidan gelistirilmis bir XGBoost stirtimiidiir.
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Ik olarak, LightGBM algoritmasi gradyan tabanli tek tarafli érnekleme
algoritmasini igerir. Ikinci olarak, optimal segmentasyon noktasini belirlemek
igin bir histogram kullanir ve 6zel 6zellik paketlemesi yoluyla 6zelligi belirli
bir 6l¢iide azaltir. Son olarak ise, geleneksel seviye bazinda yerine derinlik
sinirlamasi ile yaprak bazinda bir algoritma kullanir, bu da hem dogruluk
artig1 saglar hem de agir1 6grenmeyi 6nler(Ke vd., 2017).

2.4. Uygulama

Uygulama kapsaminda kullanilan veri seti igerisinde, 41188 gozlem ve 21
degiskenigererek kaggle.comtizerinde yetkili kurulugun izniile yayinlanmustir.
Veri seti; 11 kategorik ve 10 numerik degiskenden olugmaktadir. Vadeli
Mevduati Isteme Durumu hedef degisken olarak y degiskeni altinda bu bilgi
mevcuttur.

Bagimlh (hedef) degisken olan Vadeli Mevduati Kabul Etme Durumu (y)
incelendiginde imbalance (dengesiz) oldugu goriilmektedir. Vadeli Mevduat
isteme durumuna 36548 Hayir (%89) ve 4640 Evet (% 11) diyen miisteri
mevcuttur.

DataBlender uygulamas: altinda makine oOgrenmesi modellerinden
denetimli 6grenme modelleri uygulanmugti. Makine 6grenmesi galigma
dongiisii altinda yer alan veri 6n igleme adimlar1 ve modelleme adimlar1
DataBlender {iizerinde gergeklestirilmisti.  Modelleme igin  “Python
Sklearn” kiitiiphanesi, veri 6n igleme igin de yine “Python” altinda yer alan
kiitiiphaneler uygulama tarafindan otomatik olarak kullanilmugtir.

Modelleme kapsaminda, kategorik degiskenler otomatik olarak “Label
Encoder” ve “One Hot Encoder” ile sayisallagtirilmiglardir. Veri 6n igleme
adimlar1 tamamlandiktan sonra model kurma iglemi gergeklestirilmigtir.

Veri seti, bagimli degiskeni, Vadeli Mevduati Isteme Durumu olmak iizere
%380 egitim seti, %20 test seti seklinde ayrilmugtir. 5’li “cross validation”
uygulanmugtir. Caligma kapsaminda kullanilan modeller “DataBlender”
alunda yer alan “Sklearn” iizerinden alinan siiflandirma modellerdir.
Modeller AUC metrigine gore egitilmistir.

DataBlender uygulamas: Resim 1’deki gibi veri 6n igleme adimlarinda
kullanilan istatistiksel yontemlerini sunmaktadir. Kullanicinin kararina gore
bu islemler segilerek 6n isleme adimlart hizli bir sekilde gegilmektedir. Veri
on igleme ve veri hazirhg adimlarinin makine 6grenmesi modellemelerinde
oldukga zaman almasi goz oniine alindiginda, DataBlender uygulamasinin
bu yardimi oldukga verimli olmaktadir.
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OUTLIERS  Tukey +
MISSING DATA 57l
DUPLICATED DATA a
NORMALIZATION { Shapiro-wilk +
SKEWNES / KURTOSIS £ \
CORRELATION =5

{ Shapiro-wilk —
Shapiro-Wilk

Kolmogorov-
Smirnov

Resim 1. “DataBlender” Uygulamas: Igevisindeki “Preprocessing” Ara Yiizii

Outlier yontemlerinden (Tukey, Z-Score, Hampel Filter, Isolation Forest,
DBScan, Grubb, Standard Deviation, Median Absolute Deviation, Double
Median Absolute Deviation olmak iizere toplam 9 yontem bulunmaktadir)
Tukey secilmistir. Tukey yontemi, veri setindeki stirekli degiskenlerin dagilimi
hakkinda varsayimlar yapmaksizin medyan, alt ve st geyrekler ile alt ve
st ug gibi temel istatistiksel bilgileri gorsellestirmek i¢in kullanilan etkili
bir aragtir (Seo & Gary M. Marsh, 2006). Bu kural, aykir1 degerlerin, veri
setinin ¢eyrekler arast araliginin 1,5 katindan fazla olan degerleri tanimlar.

Veri setinde eksik veri bulunmadigindan eksik veri yontemleri igerisinde
yer alan Silme, KNN, Simple Imputer, Iterative Imputer, 0 ile doldurma
yontemleri segilmeden devam edilmigtir.

Normalization sekmesi altinda veri setindeki degiskenlerin Shapiro-
Wilk ve Kolmogrov Smirnov testine gore normallik testleri yapilmaktadir.
Carpiklik ve Basiklik degerleri gosterilmektedir.

Correlation altinda Spearman korelasyon testine gore pozitif ve negatif en
yiiksek degisken ciftleri gosterilmektedir. Korelasyon katsayis, iki degisken
arasindaki iligkinin yoniinii ve giddetini 6lgen bir istatistiksel degerdir. Bu
katsayi, -1 ile +1 arasinda bir deger alir. Pozitif degerler, aralarinda pozitif
yonlii bir dogrusal iliski bulunan degigkenleri gosterirken, negatif degerler
negatif yonlii bir dogrusal iligkiyi isaret eder. Iliskinin siddeti, genellikle
su sekilde yorumlanir: 0 ile 0.29 arasindaki korelasyon katsayilari diigiik
diizeyde iliskiyi, 0.30 ile 0.70 arasindakiler orta diizeyde iliskiyi ve 0.71 ile 1
arasindakiler ise yiiksek diizeyde iliskiyi temsil eder (James vd., 2013).
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Tablo 4’de numerik degiskenler arasindaki iligki ve iligki giicti
gosterilmektedir. Emp.var.rate olarak adlandirilan istthdam degisim orani ve
giinliik bir gosterge olan Euribor 3 aylik orani (euribor3m) arasinda belirgin
bir gekilde yiiksek pozitif bir iliski bulunmaktadir. Bu iliski, giinliik Euribor
orani aracihigiyla temsil edilen kisa vadeli ekonomik degisimlerin, ii¢ aylik
istihdam degisim orani iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
Pdays’ degiskeni, bir 6nceki kampanyadan beri miisterinin son temas edilme
tarihini ifade eder. ‘Previous’ ise bu kampanyadan 6nce ve bu miigteri igin
yapilan temaslarin sayisini gosterir. Bu iki degisken arasinda belirgin bir
sekilde negatif bir iliski bulunmaktadir. Bu giiclii negatif iliski, 6nceki temas
sayist arttikga son temasin iizerinden gegen siirenin azaldigini gosterir, bu da
kampanyalar arasinda daha sik ve kisa siireli etkilesim olasiligini igaret eder.

Tablo 4. Degiskenler Avasindalki Pozitif ve Negatif Yonlii Kovelasyon Tablolar:

Pozitif Yonli En Yiksek Korelasyon Listesi  Negatif Yonlii En Yitksek Korelasyon Listesi

degiskenl degisken2  korelasyon degiskenl degisken2 korelasyon
emp.var.rate  euribor3m 0.972245 pdays previous -0.587514
euribor3m  nr.employed 0.945154 previous nr.employed -0.501333
emp.var.rate  nr.employed  0.906970 previous  euribord3m  -0.454494
emp.var.rate cons.price.idx 0.775334 previous emp.var.rate -0.420489
cons.price.idx euribor3m 0.688230 previous cons.price.idx -0.203130
cons.price.idx nr.employed 0.522034 pdays cons.confiidx -0.091342
pdays nr.employed  0.372605 campaign  previous -0.079141
pdays euribor3m 0.296899 duration  campaign -0.071699
cons.price.idx  euribor3m 0.277686 previous cons.conf.idx -0.050936
pdays emp.var.rate  0.271004 duration pdays -0.047577
3. Bulgular

Smuflandirma modellerinin degerlendirme kriterleri arasinda genellikle
Karmagikhik Matrisi  (Confusion Matrix) ve ROC Egrisi degerleri
kullanilmaktadir(Han vd., 2012).

Tablo 5. Tli Smifls Kavmagiklk Matvisi

Karmagiklik Matrisi Tahmin Edilen Smf
(Confusion Matrix) 0 1
0 Dogru Negatif Yanlis Negatif
Gergek (DN) (YN)
Sumf ] Yanlig Pozitif Dogru Pozitif
(YD) (DP)
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* Dogru Pozitif (DP) durumu, bir simflandiricinin pozitif olarak
siniflandirilmasi gereken verilerden kag tanesini dogru gekilde pozitif
olarak siniflandirdigini gosterir.

e Dogru Negatif (DN) ise, negatif sinifa ait verilerin kag tanesinin
siiflandiricr tarafindan dogru sekilde negatif olarak siniflandirildigin
ifade eder.

* Yanlg Negatif (YN) durumu, gergekte pozitif simifa ait olan ancak
siniflandiric1 tarafindan yanhshkla negatif siif olarak igaretlenen
verileri tanimlar.

Yanlg Pozitif (YP), gergekte negatif sinifa ait bir verinin, siniflandirica
tarafindan yanlislikla pozitif simif olarak etiketlenmesi durumudur (Ozdemir,
2021; ALAN & KARABATAK, 2020).

Modellerin kargilagtirilmasi ig¢in Karmagiklik Matrisi'nden elde edilen
degerler ile Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet, F1 skoru, AUC, Kappa, MCC
metrikleri goz 6niinde bulundurulmustur.

* Dogruluk (Accuracy): Tahminlerin genel dogruluk oranidur.
DP+ DN

Dodruluk = (2)
DP+ DN +YP+YN

* Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekte
pozitif olma oranidir.

Kesinlik = _br (3)
DP+YP

* Hassasiyet (Recall): Gergekte pozitif olan 6rneklerin pozitif' olarak
tahmin edilme oramidir.

) DP
Hassasiyet = ———— (4)
DP+YN

* F1 Olgiitii: Kesinlik ve Hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Hedef degiskenin dengesiz oldugu durumlarda 6zellikle incelenen bir
Olgiittiir.
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sk Kk
F1 Olgiitii = ﬁ (5)
K+G

* Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve, AUC): Pozitif
ornekleri negatif 6rneklerden ayirma yetenegini 6lger. ROC egrisinin
altinda kalan alan degeridir.

 KAPPA Olgiitii: Accuracy’nin beklenen dogruluk oranindan sapmasini
Olcer.

* Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient,
MCCQC): Gergek smflandirmanin  tahmin edilen smniflandirmaya
yakinlhigini 6lger (Burkov, 2019)

“DataBlender” ile birden fazla model kullanict  karariyla
olusturulabilmektedir. Caligma kapsaminda aga¢ temelli modeller ve klasik
modeller segilerek performanslart kiyaslanmigtir. Olugturulan modellerin
hata metrikleri agagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 6. Model Pevformansiar:

Egri

o Altinda . . F1  Kappa MCC

Model Dogruluk Kalan Hassasiyet Kesinlik Olgittis Olcitii Olgiitii
Alan

Light Gradient
Boosting Machine

Catboost 0.9161 0.9492 0.5576 0.6495 0.5995 0.5530 0.5553

Gradient Boosting
Machine

0.9179 0.9502 0.5493 0.6653 0.6010 0.5558 0.5594

0.9165 0.9464 0.5339 0.6604 0.5900 0.5441 0.5482

Extreme Gradient

. 09129  0.9460 0.5425 0.6332 0.5837 0.5355 0.5378
Boosting(XgBoost)

Rassal Ormanlar
(Random Forest)

Lojistik Regresyon ~ 0.9105 0.9328 0.4129 0.6671 0.5093 0.4631 0.4797

Destek Vektor
Makineleri

0.9135 0.9410 0.4701 0.6644 0.5502 0.5039 0.5134

0.8207 0.0000 0.4758 0.5421 0.3987 0.3372 0.3710

Topluluk 6grenme modelleri (Bagging ve Boosting), genel olarak
bagarili sonuglar vermigtir. Tablodaki performans olgiitleri incelendiginde,
modellerin smniflandirma performanslarini degerlendirebilmek adina gesitli
metriklerin dikkate alindig1 goriilmektedir. En yiiksek AUC skoru (%95) ile
LightGBM modeli, verilen veri seti iizerinde en iyi siniflandirma yetenegini
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sergilemigtir. Veri dengesiz oldugundan F1 skoru, veri desenine hi¢ miidahale
edilmemesine ragmen %60,1 ‘dir. Bu da modellemenin iyi bir bagar1 orani
yakaladigini gostermektedir.

Diger modeller arasinda, Catboost Classifier ve Gradient Boosting
Classifier modelleri de oldukga yiiksek bagar1 oranlarina sahiptir. Bu
modeller, Accuracy (Dogruluk) ve AUC degerlerinde diger modellerle yakin
performans gosterirken, Recall (Geri Cagirma) ve Precision (Hassasiyet)
oOlgiitlerinde de dengeli sonuglar elde etmislerdir. Ayrica, model performansi
vaninda iglem siireleri de dikkate alindiginda, LightGBM gibi yiiksek
performansli modellerin yani1 sira Gradient Boosting ve Random Forest
gibi modellerin de olduk¢a kabul edilebilir islem siirelerinin oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglar, topluluk 6grenme modellerinin genel olarak iyi
performans gosterdigini ve bu tiir modellerin bu belirli veri seti tizerinde
daha etkili siniflandirma yetenekleri sergiledigini vurgulamaktadir.

Degisken Onem Diizeyi Grafigi
duration ®
euribor3am ®
age L 3
campaign L 3
job L

A

Degiskenler

cons.price.idx *
emp.var.rate L]
cons.conf.idx *

pdays *

contact ®

0 100 200 300 400 500 600 700
Degisken Onemi

Resim 2. Degjisken Onem Diizeyi Grafigji

En bagarili ¢tkan model itizerinden hedef degisken tizerinde etkili olan
degiskenleri 6nem sirasina gore siralamak miimkiindiir. “LightGBM” modeli
en bagaril model ¢iktig1 igin bu model tizerinden, rastgele segilen degiskenler
arasinda kurulan modeller sonucunda bagimli degigken {izerinde en fazla
etkisi olan faktorler belirlenmistir. Bu analizler neticesinde “Duration’ (Son
iletisim siiresi) en etkili degisken olarak belirlenmistir. Yani, miigterilerin
vadeli mevduat alma davranisi iizerinde en 6nemli degisken olarak 6ne
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ctkmugtir. Ardindan sirasiyla euribor3m (Euribor 3 aylik oran- giinliik
gosterge) ve age (yag) degiskenleri gelmektedir.

4. Sonug ve Tartigma

Bu ¢aligma, finansal hizmetlerde miigteri tercihlerini anlama ve vadeli
mevduat talebini 6ngérme amaciyla yapilmigtir. “DataBlender AutoMI> ile
veri seti detaylica incelenmis ve uygun o6n isleme adimlar1 ve modelleme
caligmast kod yazmadan yapilmistir. Incelenen veri seti, dengesizlik igeren
bir dagilim gostermistir bu da dogru simiflandirmayi zorlagtirmistir. Ancak,
yapilan modelleme ¢aligmalari, topluluk 6grenme modellerinin, ozellikle
“LightGBM” gibi yiiksek performansli modellerin, bu dengesizlikle baga
cikabilme yetenegini ortaya koymustur. Ozellikle AUC skoru iizerinden
degerlendirildiginde, “LightGBM” modeli en yiiksek siniflandirma yetenegi
sergilemistir. Caligma, veri setindeki dengesizligi gbz 6niinde bulundurarak
F1 skoru iizerinden modele daha dengeli bir degerlendirme yapma imkani
sunmugtur. Topluluk 6grenme modelleri genel olarak ytiksek bagar1 oranlari
gostermis ve Ozellikle “Catboost Classifier” ve “Gradient Boosting Classifier”
modelleri, dengeli sonuglar elde etmigtir. Ayrica, iglem siireleri de dikkate
alindiginda, yiiksek performanshh modellerin yani sira “Gradient Boosting
Classifier” ve “Random Forest Classifier” gibi modellerin de kabul edilebilir
islem siireleriyle etkileyici sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Caligmanin sonucunda, basaril ¢ikan “LightGBM” modeli {izerinden,
vadeli mevduat hesabi isteme olasiigr iizerinde etkili olan degigkenleri
belirlemis ve miigterilerin 6zelliklerini siralamugtir.

Bu galigma ile miigterilerin model sonuglarina gore atanacagi tahmin
olasilik skorlarina gore siralanip en yiiksek vadeli mevduati alacak miisterilere
odaklanilmas: saglanilacaktir. BOylece hedef kitle daraltilarak zaman ve
maliyet yoniinden tasarruf saglanip dogru strateji ile miigteriye ulagilmasi
saglanilacaktir. Bu sonuglar, finans kuruluglarinin hedefleme stratejilerini
tyilestirmek ve pazarlama gabalarini daha etkili bir sekilde yonlendirmek igin
makine 6grenmesi modellerini kullanmalarini tegvik edebilir.
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