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Telepazarlama Gagrilarinin Basarisini Tahmin Etmek Uzere Veriye Dayali Bir
Yaklagsim

Ozge COMERT?, Mesut TOGACAR?

OZET

Amag: Telepazarlama, telefon araciligi ile satis yapmak tzere kullanilan pazarlama yéntemlerinden biridir
ve gunimiizde yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu ¢alisma, bankalarin uzun vadeli mevduatlarini telefon
araciligiyla satmak igin kullandiklari telepazarlama ¢adrilarinin basarisini tahmin etmek amaciyla
hesaplamali bir model 6nermektedir.

Yéntem: Toplamda 45.211 adet telepazarlama ¢agrisi 16 znitelikle birlikte dikkate alinmigtir. Veriler %70
egditim ve %30 test veri seti olmak Uzere iki ayri sete ayrilmistir. Model igin k-en yakin komsu (k-EK) makine
ogrenmesi kullaniimis ve ilgili modelin hiperparametrelerinin Bayes optimizasyon ydntemi ile otomatik
olarak belirlenmesi saglanmistir.

Bulgular: Gergeklestirilen analizler sonucunda; %94,68 dogruluk, %62,96 hassasiyet ve %99,01 6zgullik
degeri elde edilmistir. Onerilen hesaplamali yéntem sayesinde daha basarili telepazarlama aramalarinin
yapilmasi saglanarak, uzaktan satis oraninin artirilmasi ve amaca yonelik olarak daha uygun potansiyel
musterilerin saptanmasi saglanabilir.

Ozgiinliik: Bu galisma kapsaminda k-EK algoritmasina ve hesaplamali modelin yapilandiriimasi igin
Bayes algoritmasina odaklaniimistir. Literatirde benzer c¢alismalarda manuel olarak belirlen hiper-
parametre degerlerinin mevcut calisma kapsaminda otomatik olarak saptanmasi saglanmistir. Sonug
olarak, telepazarlama alaninda kullanilabilecek yeni bir hesaplamali model 6nerisi gergeklestiriimis ve tmit
verici sonuglar elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Telepazarlama, Karar Destek Sistemi, Siniflandirma, k-En Yakin Komsu Algoritmasi.
JEL Kodlari: C8, M3, C11.

A Data-Driven Approach Estimating the Success of Telemarketing Calls

ABSTRACT

Purpose: Telemarketing is one of the marketing methods commonly used for sales over the phone and is
widely employed today. This study aims to propose a computational model to predict the success of
telemarketing calls used by banks to sell long-term deposits over the phone.

Methodology: A total of 45,211 telemarketing calls, along with 16 features, were considered. The data was
divided into two separate sets: a 70% training set and a 30% test set. The k-Nearest Neighbors (k-NN)
machine learning algorithm was utilized for the model, and the hyperparameters of the relevant model were
automatically determined through Bayesian optimization.

Findings: As a result of the conducted analyses, an accuracy rate of 94.68%, precision of 62.96%, and
specificity of 99.01% were achieved. The proposed computational method enables more successful
telemarketing calls, leading to an increase in remote sales rates and the identification of more suitable
potential customers for the purpose.

Originality: Within the scope of this study, the focus has been on the k-NN algorithm and the use of the
Bayesian algorithm to configure the computational model. In contrast to similar studies in the literature
where hyperparameter values were manually determined, this study has ensured the automatic
determination of hyperparameter values within its scope. As a result, a novel computational model proposal
for telemarketing has been presented, yielding promising results.
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EXTENDED ABSTRACT

Telemarketing, a widely employed marketing method, involves selling products or services through
telephone communication. This study introduces a computational model aimed at predicting the success of
telemarketing calls used by banks to promote long-term deposits over the phone.

In this research, our focus centers on an open-access database containing 45,211 telemarketing calls
described by 16 distinct features. We particularly emphasize the application of the k-nearest neighbors (k-
NN) algorithm, a prominent machine learning approach, to extract valuable insights from this dataset. We
adhere to the conventional steps for training a machine learning model, commencing with the division of
the dataset into two segments: the training and test sets. Herein, we allocate 70% of the complete dataset
for training purposes, reserving the remaining 30% for testing. Employing the k-NN machine learning model
and harnessing the Bayes optimization method for the automatic determination of relevant
hyperparameters, we attain a generalized performance, yielding an acceptable model.

Experimental trials were executed on a high-performance workstation equipped with an Intel® Xeon®
Gold 6132 @2.60 processor and 64 GB of memory, utilizing MATLAB (2019a) for model training and
testing. To assess the proposed model's performance, we initially utilize a confusion matrix. This matrix
serves to establish the alignment between the model's predictions and actual values, subsequently allowing
for the derivation of common metrics like accuracy, precision, and specificity.

During the optimization process, the test dataset remains untouched. Cross-validation, employing five
folds, is conducted on the training set. Initially, the training set is partitioned into five equal subsets, and
within each of the five cycles, four of these subsets are designated for training while the remaining one
serves as the test set. As a result, the most efficient results are achieved with a k-value of 26 and the
utilization of the Cityblock distance function. These parameters, determined through the Bayesian
optimization algorithm, are then employed for model training, subsequently yielding performance metrics
on the test dataset.

The overall accuracy performance stands at 94.68%, which is remarkably close to the desired outcome
of near perfection, indicating significant promise. The combination of accuracy and error values provides a
comprehensive assessment of model integrity, with the error value registering at 0.0532.

Furthermore, it is crucial to interpret precision (0.6296) and specificity (0.9901) metrics. These metrics
indicate that the system does not equally distinguish between positive and negative cases, particularly in
scenarios where dataset classes are unevenly distributed. In such cases, the F1 score metric becomes a
valuable addition to the evaluation, offering a more precise assessment of the model's generalization
performance. In this context, the F1 score attains a value of 0.7398. These evaluations facilitate a
comprehensive appraisal of the model's performance, aiding in the identification of strengths and areas
necessitating improvement.

In summary, the analysis conducted yields an impressive 94.68% accuracy, 62.96% precision, and
99.01% specificity. The proposed computational approach not only paves the way for more successful
telemarketing calls but also contributes to increasing remote sales rates and identifying more suitable
potential customers for targeted purposes.

This study predominantly focuses on the k-nearest neighbors (k-NN) algorithm and the Bayesian
optimization algorithm for configuring the computational model. Distinguishing itself from similar studies in
the literature that manually determined hyperparameter values, this research automates the process,
culminating in a novel computational model proposal for telemarketing with promising results.
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Telepazarlama Cagrilarinin Basarisini Tahmin Etmek Uzere Veriye Dayali Bir Yaklasim
1. GIRIS

Hizla evrilen ve gelisen diinyada, tiiketici davranislari da degisim gostermektedir. Tuketicilerin degisen
profilleri kargsisinda, tiiketiciye yonelik etkili pazarlama yontemleri ve araglari sirekli bir sekilde
yenilenmekte ve gelistirimektedir. Ozellikle son vyillarda yiikselen egilimlerle birlikte, isletmelerin
tutundurma faaliyetleri (izerine daha fazla odaklandigi gézlemlenmektedir. Bu nedenle, isletmeler 6zellikle
telepazarlama gibi dogrudan pazarlama ydntemlerini tercih etmekte ve bu ydntemleri siklikla
kullanmaktadir. Uluslararasi pazarda dogrudan pazarlamayl benimseyen isletme sayisinda 1990’
yillardan sonra ciddi bir artis g6zlenmistir. Bu artisa uyum saglayabilen igletmeler, degisimleri hizla
benimsemeye ve uyum géstermeye calismaktadirlar (Gelibolu ve Ozsoy, 2013).

Firmalar kullandiklari tutundurma aracinin tiriine gére kitlesel ya da kisisel araglardan birini tercih
etmektedir. Kitlesel araglar siklikla kitlesel pazarlama yéntemi igerisinde kullaniimakta iken kisisel
aracglardan daha ¢ok dogrudan pazarlama yéntemi igerisinde faydalaniimaktadir. Kisisel teknolojik araglarin
son yillarda gittikge artan kullanimi ile birlikte bir dogrudan pazarlama yontemi olarak telepazarlama firmalar
tarafindan daha sik kullanilir hale gelmistir. Isletmeler artik miisterilerine birebir iletisim kurarak dogrudan
pazarlama imkani sunmak istemektedir. Dogrudan Pazarlama Birligi (Direct Marketing Association)
tarafindan ise dogrudan pazarlama potansiyel ve mevcut musterilerle iletisim kurmak igin kigisellestiriimis
mesajlar kullanan pazarlama iletisimi bigimi olarak ifade edilmistir (Aytag ve Bilge, 2013). Dogrudan
pazarlamanin en blyik 6zelligi dlgulebilir ve herhangi bir yerde (evde, iste vb.) gerceklesebilir olmasidir.
Dogrudan pazarlamanin temel hedefi, potansiyel musterileriyle diisiik maliyetli ve birebir bir iliski kurarak
mevcut musteri profilini olugturmaktir. Béylelikle potansiyel musteri profilleri belirlenmis olur. Ayni zamanda
gelecekteki musteri profilleri de tahmin edilebilir (Dolgun ve Ersel, 2014).

Dogrudan pazarlama yontemi ile musterilerle SMS, MMS, video, viral reklam vb. araglarla iletisim
kurulmaktadir. Bu yontem ile dusuk maliyet ile hedef kitleye hizli ve kolayca ulasim saglanmaktadir.
Ozellikle bankacilik sektériinde dogrudan pazarlama yéntemlerinden biri olan telepazarlama yogun olarak
tercih edilmektedir. Clnku degisen kosullardan etkilenen hedef kitleye bankalarin ulagim bigimlerinde de
degisim gerekli olmustur. Bu nedenle bankalar misterilerine geleneksel yéntemlerle ulasmak yerine yeni
iletisim yontemlerinden biri olan telepazarlama ydntemi ile de ulasim sadlamaktadir. Telepazarlama iki
kategoride ele alinmaktadir. Misterilerden gelen cagrilar icin gelen (veya ige dogru) telepazarlama,
misterilere yaptiklari ¢agrilarda ise giden (veya disa dogru) telepazarlama seklindedir (Kara ve
Hacihasanoglu, 2015).

Telepazarlama genel anlamda; yeni tiketicileri gekme, mevcut olan musterilerin sorularina yanit
verme veya siparis alarak hizmet saglamak amaciyla telefonlarin ve ¢agri merkezlerinin kullanimi olarak
tanimlanmaktadir (Aytag ve Bilge, 2013). Ozellikle glinimiizde hizmet sektériinde ¢agri merkezleri yogun
bir sekilde kullaniimaktadir. Clinkii yliz ylze iletisime gore daha ucuzdur. Bundan dolayi tim bankalar ¢agri
merkezleri kurmaktadir. Cagri merkezleri bankalara musteri memnuniyeti, tatmini ve sadakati gibi firsatlar
saglarken diger yandan miusterilere de istedikleri yerden telefon araciliiyla bankacilik faaliyetlerini
yapabilme, 24 saat hizmet veren ¢agri mierkezleri ile mesai saatleri digsinda da hizmet alabilme ve alacaklari
hizmet hakkinda daha detayl bilgi edinme gibi avantajlar saglamaktadir (Ayta¢, 2013). Tim dinyada
teknolojinin hizla ilerlemesine paralel olarak bankalar rekabet Gstinligl saglamak amaciyla pazarlama
sektdérine yatirimlar yapmaya baslamistir. Hemen hemen butin sektérlerde pazarlamanin dnem
kazanmasiyla bankalarda pazarlama stratejilerini gbézden gecirerek ileri teknolojiden faydalanarak yeni
pazarlama stratejileri gelistirmislerdir. Bu faaliyetlerinin baginda musterilerin bankaya 7/24 ve her yerden
ulagabilmelerini saglayabilmek gelmektedir (Balsdz, 2004).

Tdm dinyada ¢agri merkezi uygulamasina gegen ilk sektorlerden biri finans sektort olmustur. Cagri
merkezinin en yaygin kullanildigi alan ise bankaciliktir. Bankalar ¢agri merkezlerini kar merkezi olarak
tanimlamaktadirlar (Zengin, 2010). Gunku c¢agri merkezleri hem satislari desteklemekte hem de farkli
profillere sahip musteri bilgilerini toplayarak bu toplanan verilerle farkl gruplardaki musterilere ulasma
imkani saglamaktadir (Sariyer, 2007).

Bu calismanin ana hedefi, bankalarin uzun vadeli mevduatlarini telefon araciigiyla satma
konusundaki telemarketing ¢agrilarinin basarisini artirmaktir. Bu amag dogrultusunda, zaman ve is glicu
acisindan verimliligi artirmak icin makine 6grenmesi algoritmalarina dayali hesaplamali bir model énerisinin
sunulmasi hedeflenmektedir. Bu ana hedef dogrultusunda, yapilandirilmig musteri verilerini temel alan bir
modelleme ¢alismasi gergeklestirilmistir. Temel amag, telemarketing ¢agrilarina olumlu yanit verebilecek
potansiyel musterileri belirlemek ve bu amagla yapilan ¢agrilarin olumlu sonuglanma oranini yikseltmektir.
Bu calismanin 6zgun yénu, modelle ilgili hiperparametrelerin literaturdeki benzer ¢alismalardan farkh olarak
manuel olarak veya deneme-yaniima yontemleriyle belirlenmek yerine Bayes optimizasyon algoritmasiyla
belirlenmesidir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelisim pazarlamanin da dinamiklerini degistirmistir. Geleneksel
pazarlama yontemlerinin yerini yenilik¢i teknolojilerle glincellenen yeni pazarlama ydntemlerinin aldigi
g6zlemlenmektedir. Sirekli dedisen ve gelisen Urin ve hizmet cesitleri arasinda tiiketicilerin ihtiyaglari da
degiskenlik gostermektedir. Bu degisim ediliminde yetisebilmek icin pazarlama araglari da sirekli
gincellenmek durumundadir. Geleneksel pazarlama araglarinin yerini yapay zekd teknolojileriyle
glincellenen yeni pazarlama araglarinin aldi§i goérilmektedir. Gelisen teknolojileriyle birlikte isletmeler
musterilerinden elde etmek istedikleri bilgileri kolayca toplayip, saklamakta ve deger Uretmek tizere musteri
verileri yasal izinler dahilinde islenmektedir. Ozellikle son dénemlerde elektronik ticarete artan ilgi
isletmeleri harekete gecirmistir. MUsterileri ile etkin bir iletisim kurarak ¢evrimigi aligveris ortami sunan
isletmeler, performanslarini bu yolla artirmayi hedeflemektedir. Hem isletmelerin hem de musterilerin bu
donusime kolayca uyum sagladiklari gérilmektedir (Akin, 2008).

Literatirde dogrudan pazarlamanin farkl tanimlari yapiimaktadir. Dogrudan pazarlama gliinimuzdeki
en hizli geligsen sektérlerden biri olarak degerlendiriimektedir. Dogrudan pazarlamada firmalar musteriye
dogrudan ulasarak etkilesimli bir iletisim saglamaktadir. Aninda sonug¢ alabilmesi dogrudan pazarlamanin
etkilesimli bir bir pazarlama sistemi oldugunu kanitlamaktadir. Dogrudan pazarlamanin bu yoni iki farkl
sekilde tanimlanmasina neden olmustur. Bir grup dogrudan pazarlamayi verimliligi ve kar oranlarini
artirmak i¢in geleneksel dagitim kanallarina ilave bir ydontem olarak gérmekte iken; diger grup ise ticaretin
baslica araci olarak gormektedir. Dogrudan pazarlamanin birgok farkli tanimi yapilmasinin nedeni
dogrudan pazarlamanin farkl 6zelliklere sahip olmasidir. Tam olarak dogrudan pazarlama tum tiiketicilerin
pazarlama faaliyetlerinin hepsine dogrudan tepki gosterebilecedi ve cevap verebilecedi bigcimde
tanimlanabilir (Yilmaz, 2021).

Geleneksel pazarlama yontemlerinin yerini alan dogrudan pazarlama, diinyadaki hizli degisime kolayca
ayak uydurabilmektedir. Geleneksel pazarlama yontemleri ile algveris yapmak cesitli zorluklar igerir.
Dogrudan pazarlama, modern diinyanin degisen yasam kosullari, kentlerin yapisi, nifus artisi gibi zorlasan
hayat kosullarina daha kolay uyum saglayarak aligsveris yapmayi kolaylastirmaktadir. Kiresellesmenin
kaldirdigi sinirlara ilaveten teknolojinin gelismesi ile birlikte insanlarin kolayca ve kisa sirede alisveris
yapabilmesi dogrudan pazarlamaya olan ragbetin neden arttigini agiklamaktadir. Diger yandan toplumdaki
sosyo-kdltirel degismeler, 6zellikle egitim ve gelir seviyesinin artmasi, kadinin is yasaminda daha fazla rol
almasi ve tlketici profillerinin sahip olduklari olanaklarin gittikge iyilesmesi sonucunda dogrudan
pazarlamanin yayginlastigi gértilmektedir. Dogrudan pazarlama, son 20 yilda dinyada en hizli gelisen
pazarlama faaliyetleri arasinda ilk siradadir (Chopra ve digerleri, 2023).

Telepazarlama, dogrudan pazarlamanin bir pargasi olarak degerlendirilen bir ydntemdir. Bu yaklagim,
potansiyel musterilerle telefon, faks ve internet gibi telekomunikasyon araclari vasitasiyla iletisim kurmays,
nitelikli iletisim saglamayi ve Urin ile hizmetlerin satigini gergeklestirmeyi amaglar. Telefonla pazarlama,
potansiyel satis firsatlari olusturma, satis gerceklestirme veya pazarlama bilgileri toplama amaciyla
telefonun kullanildigi bir strectir. Telefonla pazarlama, 1970’lerde ylUkselen bir popularite kazanmig olup,
o ginden bu yana karmasik pazarlama stratejilerinin temel 6gelerinden biri olarak kabul edilmektedir
(Pappa, 2018).

Telepazarlama, 20. yuzyilin baslarindan itibaren 6zellikle finansal hizmetler sunan sirketler tarafindan
planli bir pazarlama stratejisi olarak benimsenmeye baslanmigtir. Bu ¢cergcevede yeni misteri kazanimi, veri
tabanlarinin guncellenmesi, Urin dagitimi ve yeni arastirmalar icin etkili bir pazarlama araci olarak
kullaniimistir (Gelibolu ve Ozsoy, 2013). Telepazarlama, 6zellikle kiigiik isletmeler igin son derece degerli
bir arag olabilir; glinki kisisel satis yaklasimina kiyasla zaman ve maliyet tasarrufu saglar. Bununla birlikte,
musterilerle dogrudan iletisim konusunda ayni élglide avantaj sunma kapasitesine sahip degildir (Algorabi
ve Namli, 2022).

Veri madenciligi ydntemleri birgok alanda kullaniimaktadir. Verilerin bilgiye déntisimui saglktan
egitime, otomotivden finansa kadar pek ¢ok alanda sektérlere (istlinliik saglamaktadir. Ozellikle bankacilik
sektdriinde pazarlama slrecinde musteri tespiti ve musteriye ulasimi kolaylastirmak icin yapilan ¢calismada
veri madenciligi ydntemi ile yapilan kampanyalara katilan musteriler tespit edilmistir. Son dénemde telefon
bankaciliginda dogrudan pazarlama, 6zellikle mdusterilerin etkin katilimiyla iliskilendirilerek 6nem
kazanmistir. Bu tir kampanyalarin basarisinin, veri madenciligi ydntemleri ile artirilabilecek bir potansiyele
sahip oldugu ifade edilmistir. Calismada, telefon bankacili§i verileri Uzerinde siniflandirma iglemi igin
karinca kolonisi optimizasyonu gibi bir veri madenciligi yontemi kullanarak sezgisel bir algoritmanin
gelistiriimesi saglanmistir. Karinca kolonisi algoritmasi kullanilarak musterilerin kredi alabilme ihtimalleri
tahmin edilmis ve sonuglar, diger yaygin veri madenciligi yontemleri ile karsilastirimistir. Calisma
sonucunda, bankalarin siklikla kullandidi telepazarlama yéntemi veri madenciligi yontemleri ile beraber
kullanildiginda bankalarin basarili sonuglar elde ettikleri sonucuna varilmigtir (Akgetin ve Cetin, 2015).
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Bir diger calismada, bir bankanin pazarlama kampanyalari i¢in, bankada vadeli hesap agma durumu,
musterilerin kisisel 6zelliklerine dayali olarak incelenmistir. Bu amagla, literatirde ayni veri seti icin
kullanilan istatistiksel yontemler ve c¢ok katmanli yapay sinir agi tarafindan elde edilen sonuglar
karsilastiriimistir. Sonug olarak, veri sayisinin oldukga ylksek olmasi nedeniyle, bankada vadeli hesap
acilip acilmayacagi %94,30 dogruluk ile tahmin edilmistir (Karakus, 2021).

Baska bir arastirmada, veri madenciliginin dogrudan pazarlama Uzerindeki etkisi 6zel bir odakla ele
alinmistir. Ozellikle telepazarlama pratiginin bankalar tarafindan yogun bir bicimde benimsenmesi
nedeniyle, musteri goérismelerinin etkinligi ve musteri memnuniyeti Uzerine odaklaniimigtir. Veri
madenciligi, bankalarin muasteri profillerini daha derinlemesine anlama ve daha etkili musteri iligkileri kurma
potansiyelini tasidigi sekilde ele alinmigtir. Bu ¢alisma, CRISP-DM yéntemi kullanilarak gergeklestirilen bir
analizle bankalar ve benzeri kurumlarin musteri iletisimini daha iyi anlama ve kigisellestiriimis teklifler
sunma kapasitelerine isik tutan bir veri madenciligi surecini 6érneklemistir. Bu sekilde, literatire énemli bir
katki sunarak igletmelerin pazarlama stratejilerini daha etkili hale getirme potansiyelini vurgulamistir (Aytac
ve Bilge, 2013).

Bagka bir arastirma, ylkselen elektronik bankaciligin énemini éne ¢ikararak, bankacilik sektérinde
veri madenciligi tekniklerinin nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini arastirmistir. Bir bankacilik kurumunun
pazarlama kampanyasi verileri Uzerinde yapilan analiz sonuglari, C4.5 algoritmasinin en Ustiin
siniflandirma modeli olarak 6ne ciktigini gostermektedir. Ayrica, bu calismanin topluluk 6grenme
yontemleri ve sentez indeksi gibi yeni performans olgitleri gelistirme baglaminda literatiire 6nemli bir katki
sagladigi belirlenmigtir. Bu anlamda, veri madenciliginin bankacilik sektérinde dogrudan pazarlama
stratejilerinin gelistiriimesinde ne kadar hayati bir ara¢ oldugu vurgulanmistir (Algorabi ve Namli, 2022).

Bu calisma, telepazarlama faaliyetlerinin etkinligini artirmayi hedefleyerek gergeklestiriimistir. Temel
amaci, en uygun musterilere ulasma stratejilerini gelistirmektir. Bu baglamda, k-En Yakin Komsu (kNN) ve
Bayes makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak veri analizi gerceklestirilmistir. Bu analizler sayesinde,
musteri profilleri ve tercihleri daha iyi anlasilarak, telepazarlama cabalarinin odaklanacagi musteri
segmentleri belirlenmistir. Calismanin sonucunda, telepazarlama alaninda kullanilabilecek yeni bir
hesaplamali model énerisi sunulmustur. Bu model, misteri segmentasyonu ve Urin 6énerilerini igeren bir
yontem sunarak, telepazarlama stratejilerinin daha etkili ve kigisellestiriimis olmasini amaglamaktadir.
Ayrica bu ¢alisma, telepazarlama ve makine 6grenmesi arasindaki entegrasyonun énemini vurgulayarak,
isletmelerin mUsteri iligkilerini gliglendirme ve satiglarini artirma potansiyelini artirmayr amacglamaktadir.

Calismanin organizasyonu su sekilde gerceklestirilmistir: Birinci boélimde, dogrudan pazarlama ve
telepazarlama kavramlarina odaklanilir. ikinci bélimde literatiir 6zeti sunulmaktadir. Ugiincii bélimde,
¢alismada kullanilan veri seti ve makine 6grenmesi algoritmalari 6zetlenmekte ve bu bolimde kullanilan
yontemlerin temel detaylari agiklanmaktadir. Dérdincu bdélimde, elde edilen bulgular ve bu bulgularin
¢alisma cergevesindeki anlamlari ve sonuglari detayl bir sekilde ele alinmaktadir. Son olarak, besinci
bdlimde calismanin sonuglar sunulmakta, elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin gelecekteki calismalar
icin potansiyel katkilari vurgulanmaktadir.

3. YONTEM
3.1. Veri Seti

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti taninmis bankalara ait olan telepazarlama c¢agrilarini
icermektedir. Veri setinin karakteristigi cok degiskenlidir. Veri seti, toplamda 45.211 adet veri icermektedir.
Her bir veri 16 Oznitelik ile temsil edilmistir (Moro ve digerleri, 2014). Veri setinde yer alan 6znitelikler,
aciklamalari ve veri turleriyle birlikte Tablo 1’de sunulmustur.

Ozniteliklere ilaveten, ilgili misterinin herhangi bir mevduat Griiniine dahil olup olmadigini igeren bir
de sonug degiskeninin tanimi da veri seti icerisinde sunulmustur.

Veriler telepazarlama kapsaminda yapilan ¢agrilarin sonuglarinin basarili olup olmadigini igeren iki
sinifa ayrilmigtir. Buna gore toplamda 45.211 kayit sonucunda basarili arama sayisi 5.289 iken basarisiz
arama sayisi 39.922 olarak rapor edilmistir. Goruldugu Uzere, kayitlarin siniflar arasindaki dagilimi dengeli
degildir. Deneysel ¢alismalar kapsaminda, tim veri seti %70 ve %30 oranlarinda iki kimeye ayriimigtir,
bunlar editim ve test kimeleridir. Egitim ve test kimesi icerisinde kullanilan kayitlara ait dagilimlar Tablo
2’'de verilmistir. 27.987 basarisiz ve 3.661 basarili arama sonucu olmak tzere toplam 31.648 kayit egitim
veri setinde kullanilirken; 11.935 basarisiz ve 1.628 basarili olmak tzere toplam 13.563 kayit test setinde
kullaniimistir.
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Tablo 1. Oznitelikler ve agiklamalari

No Oznitelik

1 Yas

2 s

3  Evlilik
4  Egitim
5 Kredi

Durumu

Bakiye
Konut

iletisim
10 Gin
11 Ay

12 Sire

13 Kampanya
14 Gegmis Gin

15 Onceki

16 Sonug

Bireysel

Verinin Tiird  Agiklamasi

Sayisal Musterinin yasi

Kategorik Musterinin yaptidi is

Kategorik Musterinin medeni durumu

Kategorik Musterinin egitim dizeyi

Kategorik Musterinin kredisi bulunmakta midir?

Sayisal Hesaptaki mevcut para miktari

Kategorik Musterinin ev kredisi var midir?

Kategorik Musterinin bireysel kredisi var midir?

Kategorik iletisim tir

Sayisal Haftanin en son iletisim kurulan gini

Kategorik Yilin en son iletisim kurulan ayi

Sayisal Son iletisim siresi (saniye)

Sayisal Bu kampanya i¢in misterinin aranma sayisi

Sayisal Bir 6nceki kampanyadan sonra tekrar iletisim kurmak lizere gegen
glin sayisi

Sayisal Bu kampanyadan 6nce musterinin diger kampanyalar igin aranma
saylsl

Kategorik Onceki pazarlama kampanyasinin sonucu

Tablo 2. Kayitlarin veri seti ve test setindeki dagilimlar

Basarisiz Basarili Toplam
Egitim seti 27.987 3.661 31.648
Test seti 11.935 1.628 13.563

3.2. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-EK algoritmasi, parametrelerin bagimsiz oldugu bir makine 6grenmesi yontemine Ornektir. Yontem
oldukga basit olmasina ragmen bir¢ok siniflandirma problemi icin ayni zamanda olduk¢a verimlidir (Akbulut

ve digerleri, 2017).

k-EK algoritmasi (S, k, T) olarak ifade edilen G¢ parametre temelinde tanimlanabilir. Burada S, gercek
veya tamsayi olarak tanimlanmis olan N-boyutlu bir uzayda her veri ¢iftini birbirine baglayan bir benzerlik
Olcusu olarak ifade edilir. k siniflandirmayi gergeklestirmek igin egditilen en yakin veri sayisini temsil eder.
T siniflandirmayi gergeklestirmek Gzere, siniflandirici tarafindan uygulanan egitim verilerinin vektorini
temsil eder (Cémert, 2020).

Tablo 3. Uzaklik fonksiyonlari

Uzaklik Metrigi  Agiklama

Oklid Oklid uzaklik metrigi.

Standardize Standardize edilmis Oklid uzaklik metrigi. X ve Y diizlemindeki her bir koordinat degeri,

Edilmis Oklid X vektdrinin standart sapma ya da maksimum degderine bagl olarak élgeklenir.

Cityblock City blok uzaklik metrigi.

Chebychev Chebychev uzakhk metrigi. Maksimum koordinat farkliligi.

Minkowski Minkowski uzakhk metrigi. Varsayilan s 2’dir.

Mahalanobis Mahalanobis uzakhgi, pozitif belirli bir kovaryans matrisi kullanilarak hesaplanir.

Cosine Cosine metrigi, gdzlemler arasindaki dahil edinen ag¢inin kosinusun bir eksigini ifade
eder. Vektor olarak dikkate alinir.

Correlation Korelasyon metrigi, gézlemler arasindaki 6érnek dogrusal korelasyonun bir eksigini
ifade eder. Deger dizileri olarak ele alinir.

Spearman Gozlemler arasindaki Spearman siralama koleksiyonunun bir eksigini ifade eder.

Hamming Hamming uzakhk metridi, farkli koordinatlarin yiizdesini temsil eder.

Jaccard Sifir olmayan farkli koordinatlarin ylUzdesinin temsil eden Jaccard katsayisinin bir

eksigini ifade eder.
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k-EK algoritmasi uzakliklari dlgmek izere Oklid gibi uzaklik metriklerini kullanir. Bu metrikler
dayandiklari matematiksel ifadeye goére benzerlik dlgiminl hesaplamak Gzere kullanilirlar. Esitlik 1'de
Oklid uzakhk hesabina yer verilmistir.

do = xf —y} 1

Uzaklik metrikleri Oklid ile sinirli degildir. Benzer amagla kullanilan uzaklik metriklerine Tablo 3'de yer
verilmistir. Degisken t bir veri 6rnegi olarak ele alindiginda, siniflandirmanin uygulandigi ve en yakin
komsunun ortaya ¢ikarildigi varsayildiginda, bu durum ayni zamanda t’yi bir komsu yapar. Degisken t
siniflandirilirken hangi uzaklik metriginin kullanildidi ve k komsu sayisinin kag olarak segcildigi, siniflandirma
basari oranina dogrudan etki ettiginden elbette kritik bir konudur. Bu kapsamda, k degerini segmenin pek
¢ok farkli yolu olabilir. Bu amagcla pek ¢ok farkli k degeri icin algoritma deneme ve yanilma yoluyla tekrar
tekrar calistinilabilir (Alickovic ve digerleri, 2018). Alternatif olarak, modelin k ile bagimhhdini minimuma
indirmek Uzere optimizasyon algoritmalari kullanilabilir.

3.3. Bayes Optimizasyon Algoritmasi

Bayes optimizasyon algoritmasi herhangi bir fonksiyonel formu olmayan kara kutu iglevlerinin global
optimizasyonu i¢in sirali bir tasarim stratejisi olarak tanimlanabilir. Genellikle dederlendiriimesi maliyetli
olan fonksiyonlarin optimize edilmesi i¢in kullanilir (Sevindik ve Cémert, 2010).

Bayes optimizasyon algoritmasinda nesnel islev bilinmediginden dolayl Bayes stratejisi buna rastgele
bir islev olarak davranip, tlizerine bir 6ncelik koymaktadir. Béylelikle fonksiyonun davranigi hakkinda bilgi
edinilir. Veri olarak kabul edilen fonksiyon degerlendirmeleri toplandiktan sonra, arka plandaki dagilimi
olusturmak Uzere giincelleme gerceklestirilir. Sonraki dagilim, bir kazanim fonksiyonu olusturmak Uzere
kullanilir (Nour ve digerleri, 2020).

3.4. Performans Metrikleri ve Modelin Dogrulanmasi

Onerilen modelin performansini degerlendirmek (zere oncelikle hata matrisi kullaniimistir. Hata
matrisi modelin tahmin ettigi degerler ile gercek deger arasindaki iliskilendirmeyi yapmak tzere kullanilir,
Bir hata matrisi temelde dort temel indis degerinden olusur. Bunlar dogru-pozitif (DP), dogru-negatif (DN),
yanlig-pozitif (YP) ve yanlis-negatif (YN) olarak ifade edilir (Comert ve digerleri, 2018). DP, modelin tahmin
ettigi ve ayni zamanda gergekten de pozitif olan érneklerin sayisini temsil ederken; YP, modelin pozitif
olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif olan orneklerin sayisina karsilik gelir. Benzer sekilde DN,
modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekte de negatif olan érneklerin sayisini temsil ederken; YN,
modelin negatif olarak tahmin etti§i ancak aslinda pozitif olan 6rneklerin sayisina karsilik gelir. Tablo 4’'de
bir hata matrisinin gésterimine yer verilmistir.

Tablo 4. Hata matrisi

Pozitif Tahmin  Negatif Tahmin
Gergek pozitif tahmin DP YN
Gergek negatif tahmin YP DN

Hata matrisi bir modelin ¢alisilan problem Uzerindeki performansini 6lgmek Gzere kullanilirken; ayni
zamanda yaygin olarak kullanilan performans metriklerinin de hesaplanmasina olanak verir. Bu metrikler
genellikle dogruluk, hassasiyet ve 6zgullik olarak ifade edilmektedir ve Egitlikler 2-4’te ilgili performans
metriklerinin nasil hesaplandigi ifade edilmistir. Dogruluk, DP ve DN sayilarinin toplaminin, hata matrisini
olusturan tiim indislerin toplamina orani olarak tanimlanir ve sistemin g¢alisilan problem Uzerindeki genel
performansini degerlendirmek Uzere kullanilir. Hassasiyet, modelin pozitif érnekler Gzerindeki basarisini
degerlendirmek Uzere kullanilan performans metrigidir. Benzer sekilde 6zgullik, modelin negatif érnekler
uzerindeki basarimini 6lgmek Uzere kullanilan performans metrigi olarak 6zetlenebilir.

DP+DN

Dogruluk = ————"— .
Hassasiyet = YND+PDP .
.e g _ DN

Ozgillik = YP+DN .

Verilerin siniflar arasindaki dagiiminin dengesiz oldugu durumlarda modelin performansini
degerlendirmek iizere kullanilan faydali ydntemlerden biri de alici isletim karakteristik (AiK) egrileridir (He
ve Garcia 2009). Bu egrilerin altinda kalan alan (EAA) ne kadar bire yaklasir ise modelin o kadar verimli
oldugu kabul edilir (Hagan ve digerleri, 1996).
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4. BULGULAR

Deneysel galigsmalar Intel® Xeon® Gold 6132 @2.60 islemcili ve 64 GB bellede sahip bir is istasyonu
Uzerinde gergeklestiriimistir. Modelin egitimi ve testi icin MATLAB (2019a) programi kullaniimigtir.

Veri seti %70 ve %30 oranlarinda egitim ve test seti olarak iki pargaya ayrilmistir. k-EK algoritmasi igin
k komsu degeri ve kullanilacak uzaklik fonksiyonunun belirlenmesini saglamak Gzere Bayes optimizasyon
algoritmasi kullaniimistir. Bu kapsamda k degeri 0 ve 100 arasinda aranmis ve uzaklik fonksiyonu igin
Cityblock, Minkowski, Oklid ve Chebychev dikkate alinmistir. Optimizasyon siireci Sekil 1’de 6zetlenmistir.
Sekil 1, dort farkli uzaklik fonksiyonunun kullanildi§i ve bu fonksiyonlarla iligkilendirilen k en yakin komsu
sayisinin modele olan etkisini gdstermektedir. Bu grafik, farkli uzaklik metriklerinin segiminin ve k en yakin
komsu sayisinin, bir modelin genel performansina ne sekilde etki ettigini agiklamay amaglamaktadir. Sekil
1’in analizi, k en yakin komsu algoritmasinin performansini etkileyen farkli uzaklik metriklerinin se¢imini ve
k degerinin belirlenmesini aydinlatarak, modelin en uygun parametrelerini belirleme slrecine katki
saglamaktadir.

Optimizasyon proseduri yuritilirken test veri seti hig kullanilmamistir. Optimizasyon sirasinda egitim
seti lizerinde bes katl capraz dogrulama islemi gergeklestiriimistir. Oncelikle egitim seti bes es parcaya
ayrilmis ve toplamda bes dongui igerisinde her bir dénglde verilerin dért pargasi egditim, bir pargasi test seti
olacak sekilde kullaniimigtir. Neticede, k degeri 26 iken ve uzaklik fonksiyonu Cityblock olarak
ayarlandiginda en verimli sonuclar elde edilmistir. Bayes optimizasyon algoritmasi kullanilarak belirlenen
bu parametreler modelin egitimi i¢in kullaniimis ve test veri seti Uzerinden performans degerleri elde
edilmistir.

Belirlenen parametrelere gore elde edilen hata matrisi Sekil 2’de sunulmustur. Sekil 2 bir hata matrisini
temsil eder ve bu matris, dort farkh indeksi igerir: bunlar DP, DN, YP ve YN. Bu indisler, modellerin
performansini degerlendirmek ve siniflandirma sonuglarini analiz etmek amaciyla kullanilir. ilgili matris
dikkate alindiginda verilerin diyagonal eksende toplanmasi beklenirken, birinci sinif igcin yani bir baska
ifadeyle basarili satis sayisi i¢in bu sirecin tam olarak istenilen seviyede gerceklesmedigi goérilmektedir.
Bu durumun en temel sebebi verilerin siniflar arasindaki dagiliminin esit olmamasidir, yani dengesiz veri
dagilimidir. Verilerin siniflar arasinda dengesiz bir sekilde dagdilmasi durumunda genellikle makine
dgrenmesi yontemleri cogunluk sinifi ayirt edecek sekilde yanl bir 6grenme gerceklestirir.

Sekil 2’deki hata matrisi dikkate alinarak elde edilen tim performans metrikleri Tablo 5’te sunulmustur.
Gorildagu tUzere model oldukga yiksek bir dogruluk degerine ulasmistir. %94,68 dogruluk orani her ne
kadar oldukga tatmin edici gorinse de sistemin hassasiyet degerine bakildiginda %62,96 oldugu
gOrulmektedir. Yani, verilerin dengesiz dagilimi nedeniyle sadece dogruluk degerine bakarak modelin
performansinin yorumlanmasinin hatal yargilara neden olacagi asikardir.

Tablo 5’te, sistem performansina dair metrikler sunulmustur. Genel dogruluk performansi 0,9468
olarak elde edilmistir. Bu dederin yaklasik olarak bire yakin olmasi, istenilen bir sonugtur ve bu sonu¢ umut
vadetmektedir. Dogruluk ve hata degeri, genel bir butinligu ifade eder. Dolayisiyla, hata degeri 0,0532
olarak kaydedilmistir. Bu noktada, hassasiyet (0,6296) ve 6zgullik (0,9901) metriklerinin yorumlanmasi
6nemlidir. Bu metrikler, sistem tarafindan hem pozitif hem de negatif durumlarin esit derecede ayirt
edilemedigini gostermektedir. Veri setini olusturan siniflarin esit sekilde dagiimadigi durumlarda, bu
metriklerin yani sira F1 skoru metrigi de dikkate alinmahdir. F1 skoru, modelin genellestirme
performansinin daha hassas bir sekilde degerlendiriimesini saglar ve bu baglamda F1 skoru degeri 0,7398
olarak hesaplanmigtir. Bu degerlendirmeler, modelin performansini  kapsamli  bir sekilde
degerlendirmemize yardimci olmaktadir. Farkli metriklerin bir arada degerlendiriimesi, sistemin gugcli
yonlerini ve iyilestiriimesi gereken alanlari daha agik bir sekilde tespit etmemizi saglamaktadir.
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Tablo 5. Performans metrikleri

Metrikler Degerler
Dogruluk 0,9468
Hata 0,0532
Hassasiyet 0,6296
Ozguillik 0,9901
Kesinlik 0,8968
Yanlis pozitif oran 0,0099
F1 skor 0,7398
Matthews Korelasyon Katsayisi 00,7250
Kappa 0,7112

Onerilen veriye dayall hesaplamali model araciligi ile telepazarlama siirecinde satis igin
ivilestirmelerin yapilabilecedi 6ngoriilmektedir. Ancak, ¢cok daha yiiksek siniflandirma performansina sahip
bir model elde edebilmek igin telepazarlama yontemiyle gergeklestirilen basarili satislari igceren kayit
sayllarinin artiriimasi gereklidir. Boylesi modeller ayni zamanda potansiyel musterilerin tespiti icin de
kullanigh olabilir. Veriye dayali hesaplamali sistemler igin bir bagska énemli konu da ekonominin yerel ve
global dlgekteki degiskenligidir. Piyasa hareketleri, kiresel dlgekte ekonomiyi etkileyen mikro ve makro
faktorlerin degiskenligi bu anlamda ylksek basarima sahip modelleri ortaya ¢gikarmak Uizere karsilasilan en
temel zorluklar olarak ifade edilebilir. Verinin sirekli degdistigi, piyasa hareketlerinin ¢ok yogun oldugu ve
yasayan bodylesi bir ekosistemi modellemek hi¢ de kolay degildir.

Bu c¢alisma kapsaminda 6nerilen modelin basarisi s6z konusu veri kiimesi Olgceginde gecerlidir.
Verilerin toplandigi tarihlerdeki ekonomik kosullar bugtinkiinden ¢ok farkh olabilir. Ayrica, verilerin
toplandidi Ulke ya da Ulkelerdeki refah seviyesi, kisilerin tasarruf oranlari ve varlik diizeyleri degisken
olabilecedinden modeli kisitlayan bir bagka 6de de cografi konum olarak ifade edilebilir.

Yukarida ifade edilen dezavantajlara ragmen, veriye dayali hesaplamali yontemlerin finans alaninda
ciddiye alindid1; sahtecilik algilama, kredi notu belirleme, risk hesaplama, kisiye 6zel faiz orani hesaplama,
doviz kurlari arasi parite yapma gibi pek ¢ok 6zel uygulama igin de sayisiz modelin gelistirildigi
g6rilmektedir.

5. SONUGLAR ve DEGERLENDIRME

Bankacilik sektorli son yillarda gelisen ve degisen teknoloji imkanlarini siklikla kullanmaktadir.
Ozellikle yapay zeka ydntemleri kullanilarak elde edilen verilerin bilgiye dénustirilmesi, bankalara agik
bazi avantajlar saglamaktadir. Misteriyi 6nceden tanima, musteri portfoyl olusturma, musteri bolitleme ve
siniflandirma gibi birgok birgok islem yapay zeka teknikleriyle pratik bir sekilde gergeklestiriimektedir.
Telepazarlama, telefon araciligi ile satis yapmak ulzere kullanilan dodrudan pazarlama ydntemlerinden
biridir ve hali hazirda yaygin olarak kullaniimaktadir. Ayni zamanda telepazarlama, isletmelerin satiglarini
genigletmesine yardimci olan uygun maliyetli bir pazarlama aracidir.

Bu calisma kapsaminda bankalarin uzun-vadeli mevduatlarini satmak Uzere telepazarlama yontemiyle
yaptiklari cagrilar dikkate alinarak veriye dayali hesaplamali bir karar destek sistemi dnerilmistir. Bu amacla
k-EK algoritmasinin kullanilmasi saglanarak, en verimli sonucglara erismek Uzere modelin Bayes
optimizasyon algoritmasi yardimiyla parametre degerlerinin ayarlanmasi saglanmistir. Sonug olarak,
Onerilen model %94,68 siniflandirma basarisina erigmistir. Hassasiyet ve 6zgullik degerleri ise sirasiyla
%62,96 ve %99,01 olarak elde edilmistir. Onerilen model telepazarlama yéntemiyle gergeklestirimek
istenen satiglarin iyilestiriimesini saglayabilir ve potansiyel musterilerin tespiti i¢in kullanilabilir.

LiteratUrdeki iliskili gahigsmalar ile kiyaslama yapildiginda elde eldilen genellestirme performansi umut
verici olarak degerlendirilmigtir. Elde edilen 6zgulllik degerinin hassasiyet degerine kiyasla daha disuk
kalmasi verilerin siniflar arasinda esit olarak dagiilmamasindan kaynaklanmaktadir ve literatlirde bu durum
ile sikca karsilasiimaktadir. Verilerin siniflar arasinda esit olarak dagimadigi bdéylesi durumlarda;
hassasiyet ve 6zgullik metriklerinin birlikte yorumlanmasi modelin dogru bir sekilde degerlendiriimesi
agisindan kritik bir dneme sahiptir. Unutulmamalidir ki, calismamizda &nerilen hesaplamali model,
deneysel calismamizda kullandigimiz acgik erisimli veri seti ile kisithdir. Veri setinin degismesi durumunda
daha farkh sonuglar ile kargilagiimasi olasidir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin elde ettigi bulgular, bankacilik sektériindeki yapay zeka yontemlerinin
veri analizi ve musgteri yonetimi gibi kritik alanlarda nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegine dair énemli bir
Oornek sunmaktadir. Bankalarin musteri portfoytinii gelistirme, siniflandirma ve 6ngori yapma kapasitelerini
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artirmak amaciyla énerilen veriye dayall karar destek sistemi, telepazarlama ydntemiyle gerceklestirilen
mevduat satiglarinin performansini iyilestirmeyi hedeflemektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, bu alanda
daha fazla gelistirme ve iyilestirme yapilabilir. Ozellikle derin égrenme tabanl metotlarin kullanimina
odaklanmak, karar destek sisteminin daha da gelistiriimesini saglayabilir. Farkh derin 6grenme
katmanlarinin ve énceden egitilmis modellerin entegrasyonu, modelin daha hassas ve kesin sonuglar
Uretmesine yardimci olabilir. Ayrica, farkh veri setlerinin ve degisik misteri segmentlerinin sistemin genel
performansina etkisinin arastiriimasi da, gelecekteki ¢alismalarin odaklanabilecegi alanlardan biridir. Bu
sekilde, bankacilik sektdriinde veri tabanli karar destek sistemlerinin daha genis bir uygulama yelpazesi
bulabilecegi ve isletmelerin daha iyi stratejik kararlar almasina yardimci olabilecedi 6ngoérilmektedir.
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