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Ozet

Dogrudan pazarlama, iiriinlerin olast miisterilerinin belirlenmesi ve belirlenen miisteri kitlesine bu iiriinlerin
tamtiminin yapilmasi siirecidir. Son zamanlarda, genel kitlelere yonelik pazarlama kampanyalarimin ¢ok
basarili olmamasi nedeniyle firmalar kitle pazarlama yontemleri yerine hedef kitleye yonelik dogrudan
pazarlama yontemlerine daha ¢ok Gnem vermektedir. Ozellikle baski ve rekabetin yogun bir sekilde yasandigt
bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama yontemlerinin bagari1 oraninin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Veri madenciligi yontemleri, dogrudan pazarlama kampanyalarina etki eden faktorleri belirleyerek
kampanyalarin basarisinin arttirtlmasinda kullanilir. Boylece, mevcut kaynaklarin daha iyi yonlendirilmesini
ve potansiyel miisterilerin makul ve dogru bir kiimesinin olusturulmasini saglar. Bu ¢calismada, karar agaglari,
lojistik regresyon, Bayesci aglar ve destek vektor makineleri gibi veri madenciligi yontemleri kullanilarak
bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama kampanyalarinin nasil yonlendirilebilecegi tizerinde durulmustur.
Ayrica, bu tiir verinin ¢oziimlenmesinde sikca karsilasilan bir durum olan “dengesizlik” problemi
incelenmistir. Caligmanin sonucunda, genel basar1 dlgiitiine gore sirasiyla, SVM linear, lojistik regresyon ve
SVM RBEF, F olciitiine gore sirasiyla, Lojistik regresyon, SVM RBF ve CHAID ve matthews korelasyon
katsayisina gore sirasiyla, SVM linear, lojistik regresyon ve CHAID yontemleri en basarili yontemler olarak
tespit edilmistir.

Anabhtar sozciikler: Dogrudan pazarlama; Veri madenciligi; Siniflandirma; Dengesizlik.

Abstract
Use of Data Mining Methods in Determining Direct Marketing Strategies

Direct marketing is the process of identifying possible customers of products and promoting these products to
this specified customer mass. Recently, due to the fact that mass marketing campaigns targeting general public
are not successful, firms give more importance to direct marketing campaigns targeting a specific set of
customers. Direct marketing methods are more successful escpecially in banking sector where there is more
pressure and competition according to other sectors. Data mining methods are used to increase the success of
direct marketing campaigns by identifying the factors that effect these campaigns. Thus, these methods provide
to direct available resorces and to create a reasonable and true set of potential customers. In this study, we
focus on how direct marketing campaigns can be directed in banking sector by using data mining methods
such as decision trees, logistic regression, Bayesian networks and support vector machines. Also, we examine
class imbalance problem which frequently encountered in the analysis of this kind of data. As a result, SVM
linear, logistic regression and SVM RBF methods were the most successful methods according to the overall
accuracy metric. Moreover, according to the F measure, logistic regression, SVM RBF and CHAID, and
according to the matthews correlation coefficient, SVM linear, logistic regression and CHAID methods have
been identified as the most successful methods, respectively.

Keywords: Direct marketing; Data mining; Classification; Imbalance.
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1. Giris

Uriin ya da hizmet satiginin yapildig1 sektorlerde, tiim firmalar bu iiriin ve hizmetlerin tamitimin1 yapma
ihtiyaci duyarlar. Literatiirde, tanitim ve reklam i¢in “kitlesel pazarlama” ve “dogrudan pazarlama” olmak
tizere iki yaklagim s6z konusudur. Gazete, radyo, televizyon gibi kitle iletisim araglarindan yararlanan
kitlesel pazarlamada, ilgili {iriin ve hizmetin tanitim1 ayrim yapilmaksizin tiim halka yapilir. Bu yaklasim,
tanitim1 yapilan iiriine/hizmete tiim halk tarafindan yogun bir talep oldugunda etkilidir [11]. Bununla
birlikte, piyasa sartlarinin agir ve rekabetin ¢ok yogun oldugu giiniimiiz diinyasinda kitlesel pazarlama
etkisini yitirmigtir. Tamtimina yiiksek biitce ayrilan iiriin ve hizmetin, bu tanittmin ulastigi kisiler
tarafindan satin alinma orani1 % 1’lere kadar diigsmiistiir [11, 12, 13]. Bu nedenle, 6zellikle, bankacilik,
finans, sigortacilik ve telekomiinikasyon gibi sektorlerde kitlesel pazarlama yerine dogrudan pazarlama
yontemleri daha ¢ok kullanilmaya baslamustir [13].

Dogrudan pazarlamada, hicbir ayrim yapilmaksizin tiim halka iiriin/hizmet tanitimi yapmak yerine,
kisilerin ozellikleri ve ihtiyaclar1 belirlenerek, o iiriine/hizmete ihtiyaci olabilecek ya da satin alma
potansiyelinin daha yiiksek oldugu belli bir hedef kitleye tanitim yapilir. Bdylece tanitim kampanyasina
geri doniis orant arttirllmaya calisilir [11]. Dogrudan pazarlamada temel hedef, bireysel miisterilerle
birebir, iki yonlii, diigiik maliyetli iletisim kurmaktir. Bunun icin de mevcut miisteri profilini ortaya
cikarmak ve gelecekteki miisteri tercihlerini tahmin etmek gerekir. Gliniimiiziin diizensiz piyasa
kosullarinda miisteri tercihleri dinamik olarak degismekte ve dogrudan ortaya cikartilmasi zorlasmaktadir
[13].

Giinlimiizde, miisteri bilgileri biiyiik veri tabanlarinda saklanmaktadir. Boylece, biiyiik veri kiimelerinin
coziimlenmesinde kullanilan veri madenciligi yOntemleri dogrudan pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde kullanilabilir. Dogrudan pazarlamada miisteri davranig Oriintiileri, veri madenciligi
yontemleri ile analiz edilerek iiriin tanitiminin yapilacagi potansiyel miisteri profili belirlenebilir [11, 13].
Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan bilgi ortaya ¢ikarmak i¢cin makine 6grenmesi, Oriintii tanima,
istatistik, veri tabani, goriintiileme gibi bilim dallarindan bir¢ok teknigi bir arada kullanan disiplinler aras1
bir bilim dahdir [14]. Bu calismada, bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama stratejilerinin
belirlenmesinde veri madenciliginden yararlanilmistir ve daha énce Moro ve arkadaslarinin 2011 yilinda
yaptiklar1 bir calismada ele aldiklar1 bir dogrudan pazarlama kampanyasina ait veri kiimesi lizerinde
analizler gerceklestirilmistir. Veri kiimesi, Portekiz’deki bir bankanin gergeklestirdigi dogrudan
pazarlama kampanyasinda Mayis 2008 — Kasim 2010 tarihleri arasinda telefon vasitasiyla topladigi
bilgiyi icermektedir. Burada amag, Cizelge 1’de verilen 16 bagimsiz degiskenden yararlanilarak
miisterilerin vadeli mevduat hesab1 actirip actirmayacaklarini tahmin etmektir [12]. Caligmada, karar
agaclar, lojistik regresyon, Bayesci aglar ve destek vektdor makineleri gibi siniflama yontemleri
kullamilmis ve elde edilen sonuclar karsilagtirilmistir. Bankacilik kampanyalarinda, kullanilan yontem
dogrudan pazarlama olsa dahi geri doniis orani yine cok yiiksek olmadigi i¢cin bagimli degiskende
genellikle dengesiz bir dagilim s6z konusudur. Bu durum siniflama yéntemlerinin sonucunu etkileyecegi
icin verinin dengeli bir yapiya getirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada ayrica, bu sorun ¢oziimlenerek
saglikli sonuclar elde edilmeye calisilmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi siireci iizerinde genel olarak durulmus ve kullanilan
simflama yontemlerinden kisaca bahsedilmistir. Uciincii boliimde, dogrudan pazarlamada miisteri
profilinin ortaya cikartilmasi icin veri madenciligi siirecinden nasil faydalanilacagi ve karsilagilan
problemler iizerinde durulmugtur. Dordiincii boliimde ise Cizelge 1°deki veri kiimesi iizerinde analizler
gerceklestirilmis ve sonuclar karsilastirllmigtir. Calismanin besinci boliimiinde ise elde edilen genel
sonuglar yorumlanmis ve karsilagtirma sonuglart tartisilmastir.

2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyilk veri kiimelerinin, istatistik, matematik ya da Oriintii tanimlama teknikleri
yardimiyla incelenerek bu veriden yeni iliskilerin, oriintiilerin ve trendlerin kesfedilmesi siirecidir [10].
Veri madenciliginde, lizerinde ¢alisilan veri kiimesi biiyiiktiir. Kiigiik veri kiimesi iizerinde ¢alisilirsa, veri
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madenciliginin klasik istatistiksel veri ¢oziimlemesinden bir farki kalmaz. Veri kiimesi biiyiik oldugunda
ise, veriye nasil ulasilacagi, verinin nasil saklanacagi, verinin nasil ¢coziimlenecegi gibi yeni problemler
ortaya cikar [7]. Bu boliimde ilk olarak, veri madenciligi problemlerinin ¢éziimlenmesinde kullanilan bir
metodoloji olan Capraz Endiistri Standart Siireci (The Cross-Industry Standard Process for Data Mining /
CRISP-DM) iizerinde durulacaktir. Daha sonra, veri madenciliginde kullanilan siniflama modelleri kisaca
aciklanacaktir.

2.1. CRISP-DM Siireci

Veri madenciliginin bir¢cok disiplini barindiran yapist ve farkli uygulama alanlarindaki gorevlerle
prosediirlerin ¢esitliligi, veri biiyiikliiglinden dolayr farkli ve kirli veri kaynaklari ile ¢aligmadaki
zorluklardan dolayi standart bir metodolojiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Proje dncesinde asagidaki sorularin
cevaplanmasi projenin basarisi ve planlanmasi icin yararli olacaktir.

Nasil bir ig problemi ¢oziilmeye calisiliyor?

Hangi tiir veri kaynaklar1 mevcut ve bu is problemi i¢in ne cesit veriye ihtiya¢ duyulacak?
Veri analiz edilmeden Once ne tiir 6n isleme ve veri temizleme islemleri gerceklestirilecek?
Hangi veri madenciligi yontemleri kullanilacak?

Sonuglar nasil degerlendirilecek?

Bu tiir sorular ve kullanilmasi yararli olan bir metodoloji ile veri madenciligi siireci igerisindeki karmasik
yollarda kolayca ilerlenir ve aym1 zamanda proje icin bir yol haritast belirlenmis olur. CRISP-DM
metodolojisi, Daimler Chrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA gibi lider veri madenciligi kullanicilar1 ve
tedarikcilerinden olusan bir konsorsiyum tarafindan gelistirilmis ve diinyanin en biiylik veri madenciligi
¢Oziimlerinin kullandig1 alt1 adimdan olugmus bir siirectir. Bu alt1 adim asagida Sekil 1°de tanimlanmustir.

Bu alt1 adim, daha detayl olarak asagida verilmistir.
AdimI: Is Hedeflerinin Belirlenmesi

Ik adim proje amaglarim ve is gereksinimlerini anlamak, sonrasinda da bu bilgiyi veri madenciligi
problemi tanimina ve amaglara ulasmak i¢in olusturulan ilk proje planina doniistiirme iizerine odaklanir.
Veri madenciligi projesindeki en zor kisim olan bu adimda, ne tiir bir analiz yapilmasi gerektiginin
kesinlikle iyi bir sekilde anlagilmasi gerekir. Aksi takdirde tiim proje yanligliklar iizerine kurulmus olacak
ve bulunan sonuclar amaci temsil etmeyecektir. Bu yilizden ilk ve en onemli adim, amaci agikca
belirlemek ve amaca giden siireci gelistirmektir. Amaci tanimlarken, neyi O0lgmeye veya dngdrmeye
calisngimiza karar vermek gerekir.

Adim 2: Veriyi Anlama

Veriyi anlama adimi 6ncelikle veriyi toplamakla baslar ve veri kiimesinin icinde hangi degiskenlerin
oldugunun saptamak, bu degiskenlerin ve degerlerinin neleri ifade ettiklerini anlamakla devam eder. Eger
analist veriyi tanimiyor ise, projenin diger asamalarina gegcmeden 6nce verilere hakim bir kisiden yardim
alip veriyi anlamalidir. Aksi takdirde, yanlis bir model olusturmak s6z konusu olabilir.

Adim 3: Veri Hazirhig

Veri hazirligi asamasi, ham veriden veri madenciligi aracinda kullanilacak en son veri kiimesini (mining
data) olusturmak icin yapilan tiim islemleri kapsamaktadir. Veri madenciliginin en énemli agsamalarindan
bir tanesi olan verinin hazirlanmasi asamasi analistin toplam zaman ve enerjisinin %70 - %80’ini
harcamasina neden olmaktadir. Bu asamadaki gorevlerden bazilari; tablo olusturma, kayit ve degisken
secimi, veri temizligi, yeni degiskenler olusturma ve modelleme araglart icin verileri doniigtiirme
(transformation) islemleridir.
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Sekil 1. CRISP-DM Déngiisii.

Adim 3: Veri Hazirlhigi

Veri hazirhigi asamasi, ham veriden veri madenciligi aracinda kullanilacak en son veri kiimesini (mining
data) olusturmak icin yapilan tiim islemleri kapsamaktadir. Veri madenciliginin en énemli agamalarindan
bir tanesi olan verinin hazirlanmasi agamasi analistin toplam zaman ve enerjisinin %70 - %80’ini
harcamasina neden olmaktadir. Bu asamadaki gérevlerden bazilari; tablo olusturma, kayit ve degisken
secimi, veri temizligi, yeni degiskenler olusturma ve modelleme araglari igin verileri doniistiirme
(transformation) iglemleridir.

Adim 4: Modelleme

Bu adimda cesitli modelleme teknikleri segilip, uygulanir ve model parametreleri en uygun degerlere
ayarlanir. Ayn tip veri madenciligi problemleri icin ¢esitli teknikler mevcuttur. Bazi teknikler belli veri
formatlarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu yiizden genellikle veri hazirlama adimina geri doniis gerekir. Klasik
teknikler kullanildiginda tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma
asamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siirectir.

Model kurulus siireci “Supervised” ve “Unsupervised” Ogrenimin kullanildigi modellere gore farklilik
gostermektedir. Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen supervised 6grenimde, bir denetci tarafindan
ilgili siiflar onceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in ¢esitli ornekler verilmektedir.
Sistemin amaci verilen orneklerden hareket ederek her bir sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu
ozelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tammlanan kural
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climleleri verilen yeni orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model
tarafindan belirlenir. Denetimli 6grenme olarak da adlandirilan unsupervised 6grenmede ise, kiimeleme
analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gozlenmesi ve bu 6rneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden
hareket ederek siniflarin tantmlanmasi amaglanmaktadir.

Adim 5: Degerlendirme

Projenin bu asamasinda analistin elinde kalitesi yliksek bir model mevcuttur. Modelin uygulama
asamasina gecmeden 6nce modelin eksiksiz olarak degerlendirilmesi ve is amaglarina uyup uymadigina
emin olmak i¢in model olusturulana kadar yiiriitiilen adimlarin tekrar gbzden gecirilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Buradaki temel amacg, analiz siiresince gozden kacan Onemli bir noktanin var olup
olmadigini belirlemektir. Supervised 6grenimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veri kiimesi
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kismi modelin 6grenimi, diger kismu ise modelin
gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi kullanilarak gerceklestirildikten
sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenmektedir.

Adim 6: Uygulama

En iyi modeli olusturmak genellikle veri madenciligi projesinin sonu degildir. Elde edilen bilginin
diizenlenmesi ve miisterinin kullanacagi bir sekilde ifade edilmesi gerekmektedir. Ihtiyaglara gore
uygulama adimi, bir rapor iiretimi kadar basit veya olusturulan modelin baska sistemlerin i¢ine entegre
edilmesi kadar karmasik olabilir. Bircok durumda, uygulama adimlarim1 gerceklestirecek kisi veri analisti
degil, kullanict olmaktadir. Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi
isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre
edilebilir veya tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde, otomatik
olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gomiilebilir.

Adim 7: 1zleme ve Giincelleme

Zaman icerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri veride degisiklikler ortaya
cikacaktir. Boyle bir durum karsisinda modelin giincellenmesi gerekecektir. Giiniimiizde model
giincelleme isleminin uzunca bir zaman almasi ve efor gerektirmesi nedeniyle, isletmelerin ¢ogu bu tarz
bir ¢aligma yapmamakta ve olusturulmus modelleri uzun yillar boyunca kullanmaktadir.

Sahtecilik tespit projesi i¢in olusturulan bir model diisiiniildiigiinde, bu modelin 1 y1l boyunca hatta 2 ay
boyunca bile siirekli kullanilmamasi gerektigi bir gercektir. Bunun sebebi, sahtekarlarin yakalandik¢a
taktiklerini degistirmeye baslayacak olmalaridir. Dolayisiyla yeni taktiklerle gelen yeni sahtekarlarin
profilleri, olusturulan modelde bulanan sahtekar profiline uymayacak ve model bu sahtekarlar
yakalayamaz duruma gelecektir. Boyle bir durum ile kargilasmamak icin sahtecilik modellerinin belirli
araliklarla giincellenmesi gerekmektedir.

Sonu¢ olarak giincelligini yitirmis modellerin tespiti icin bu modellerin siirekli olarak izlenmesi
gerekmektedir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler arasindaki farkliligi gosteren grafikler model
sonuclarinin izlenmesinde kullanilan yararli bir yontemdir [6].

2.2. Siuflama Modelleri

Veri madenciliginde modeller, tanimlayict ve tahmine dayali modeller olmak iizere temel olarak ikiye
ayrilir. Tanimlayici modellerde amag, veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iliskileri Ozetleyen
Oriintiileri ortaya cikarmakken, tahmine dayali modellerde belirli bir degiskenin degerini diger
degiskenlerden yararlanarak tahmin etmek amaglanir [15].

Smiflama modelleri, bagimli degiskenin kategorik oldugu tahmine dayali modellerdir. Bu modellerde
bagimli degisken “sinif degiskeni” olarak da adlandirilabilir. Siniflama modellerinde amag, smniflar
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arasindaki sinirlarin belirlenerek bagimsiz degiskenin verilen degerlerine gre bagimh degisken degerini
dogru bir sekilde tahmin etmektir. Literatiirde en ¢ok kullanilan siniflama modellerine 6rnek olarak, karar
agaclari, lojistik regresyon, Bayesci aglar, sinir aglari, en yakin komsuluk siniflayicilari, destek vektor
makineleri verilebilir [15]. Bu calismada, bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama verisinin
coziimlenmesinde karar agaclari, lojistik regresyon, Bayesci aglar ve destek vektdor makineleri gibi
siniflama ydntemleri kullanilmistir. Bu yontemler kisaca asagida tanitilmistir.

Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli degiskenin siirekli oldugu ve normal dagilim gosterdigi durumda bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin ortaya cikartilmasinda dogrusal regresyon modeli kullanilir. Ancak
bagiml degisken kategorik ise dogrusal regresyon modeli uygulanamaz. Bu durumda genellestirilmis
dogrusal modeller ailesinin bir iiyesi olan lojistik regresyon modeli kullanilabilir. Iki diizeyli lojistik
regresyon modeli iki farkli bicimde yazilabilir (Est.1, Est.2).

Ply=1) |_ |P(y=1)|_<
oo a2 | ) 2 w

exp[igjxjj

Py

P(y=1)= : )

1+exp(zk:Bjxjj

j=1

Burada, y, yalmzca O ve 1 degerlerini alan bagimh degiskeni; x;, j=1,....,k olmak iizere j. bagimh
degiskeni, [, ise j. bafimsiz degiskene ait model parametresini vermektedir. Est.1’deki

P(y=1)/P(y=0) oram ise bagimh degiskenin tammladigi olaymn gerceklesme olasiiginin
gerceklesmeme olasiligina orani olarak tanimlanan odds oranidir.

Lojistik regresyon modelinde katsay1 kestirimlerini elde etmek i¢in En Cok Olabilirlik (ECO), Agirlikli
Iteratif En Kiiciik Kareler (AIEKK) ve Minimum Lojit Ki-Kare (ML- ") gibi yontemler kullanilmaktadir

[1].
Karar Agaclart

Karar Agaclari, adindan da anlasilabilecegi gibi aga¢ goriiniimiinde tahmin edici bir yontemdir. Karar
agac1 yontemini kullanarak verinin smiflanmasi iki basamakli bir islemdir. ik basamak 6grenme
basamagidir. Ogrenme basamaginda onceden bilinen bir egitim verisi, model olusturmak amaci ile
stmiflama algoritmasi tarafindan ¢oziimlenir. Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak
gosterilir. Ikinci basamak ise siniflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, smiflama
kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul
edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflandirilmasinda kullanilir. Karar agaclarinin anlagilmasi
ve degistirilmesi kolaydir. Karar agaclar ile olusturulan model, bir ‘karar kurallari® kiimesi icerir. Bu
kurallar kiimesi sinif degiskeninin tahmin edilmesinde kullanilir.

Karar agaclari, veri madenciliginde en cok tercih edilen modellerden birisidir ¢iinkil diger yontemlere
oranla daha hizli bir sekilde olusturulabilir. Bu modellerin diger bir iistiinliigli, basit bir yapida olmalari
ve anlagilmalarinin kolay olmasidir [8].
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Bayesci Aglar

Inang aglar olarak da bilinen Bayesci Aglar, olasiliksal grafik modelleri ailesinin bir iiyesidir. Olasiliksal
grafik modelleri, ilgilenilen problemin kesin olmayan tanim kiimesi hakkindaki bilgiyi temsil etmek i¢in
kullanilir. Bu grafiklerde diigiimler (nodes) raslant1 degiskenlerini, diigtimler arasindaki baglar (edges) ise
raslanti degiskenleri arasindaki olasiliksal bagimlilik durumlarimi gosterir. Bu bagimliliklar genellikle
bilinen istatistiksel ve sayisal yontemlerden yararlanilarak analiz edilir. Bayesci aglar, istatistik, makine
O0grenmesi ve yapay zeka alanlarinda ¢ok kullanilan ve “y6nlii doniigsiiz grafik (directed acyclic graph
[DAG])” olarak bilinen bir grafiksel model yapisina sahiptir. Sezgisel olarak anlasilabilir bir yapiya sahip
olan bu aglar, bir raslanti degiskenleri kiimesinin ¢ok degiskenli olasilik dagiliminin etkili bir
gosteriminin ve bu gosterim iizerinden cesitli hesaplamalarin yapilmasini saglar [2].

Bayesci ag yapisindan yararlanarak, V={X,,...,X} degisken kiimesi i¢in tek bir ¢ok degiskenli olasilik

dagilimi tanimlanir ve bu dagilim Est. 3’den yararlanilarak elde edilir. Cok degiskenli olasilik dagiliminin
bu esitlikten elde edilmesi “zincir kurali (chain rule)” olarak adlandirilir [3, 9]

P(Xl,...,Xn):EIP(Xi|7ti)=fIGX“nI 3)

Bir Bayesci ag smiflayicisi, C smuf degiskeni, X,,...,X, diger degiskenler olmak iizere

n

V={X,....,X,,C} degisken kiimesi i¢in olusturulan bir Bayesci agdirr. P(X,,...,X,,C) olasihigmn
modelleyen bir Bayesci ag B ile gosterilsin. Bu siniflayici, B modeli iizerinden P, (c|x1,...,xn) sonsal

olasiligin1 maksimum yapan c siniflarini belirler (Est. 4).

arngaxPB(CIXl,Xz,...,Xn) (4)

Literatiirde, simiflandirma igin kullanilan Bayesci ag yapisini belirleyen bir¢ok farkli yaklasim vardir.
Bunlardan bazilari, Naive Bayes, Tree Augmented Naive Bayes (TAN), BN Augmented Naive Bayes
(BAN), Bayesian Multinet, Genel Bayesci ag (GBN) siniflayicilart olarak siralanabilir [5].

Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, ikili siniflama i¢in kullanilan yeni 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontemin altindaki temel
diisiince, d-boyutlu veriyi iki sinifa ayiran bir hiper diizlem bulmaktir. Bununla birlikte, uygulamada veri
kiimesini dogrusal olarak ayirmak genellikle miimkiin olmadigindan c¢ekirdek fonksiyonlardan
yararlanilarak veri kiimesi daha yiiksek boyutlu uzaya boliinebilir. Bu durum, bazi hesaplama
problemlerinin ve agir1 uyum sonucunun ortaya ¢cikmasina neden olur. Bu problemi ortadan kaldirmak
icin bu yliksek boyutlu uzayla dogrudan ilgilenmek yerine yalnizca bu uzaydaki nokta carpim formiilii ile
ilgilenmek yeterli olacaktir. Ayrica, sinir aglar1 gibi diger simiflama yontemlerinden farkli olarak
DVM’nin VC-boyutu acik bir sekilde hesaplanabilir. Sonu¢ olarak DVM, sezgisel, saglam bir teorik
dayanagi olan ve uygulamada basarili bir siniflama yontemidir [4].

3. Dogrudan Pazarlama Stratejilerinin Belirlenmesinde Veri Madenciligi Siireci

Dogrudan pazarlamada veri madenciliginin kullanimu ile iiriiniin/hizmetin olast alicilarinin belirlenmesi
ve kitlesel pazarlamaya gore karin yiikseltilmesi hedeflenir. Bankalarin ve sigorta sirketlerinin, iiriinlerini
(krediler, emeklilik ve hayat sigortalar1 gibi) pazarlamak istedikleri miisterilerin olusturdugu biiyiik veri
tabanlar1 vardir. Bu veri tabanlarinda, dogrudan pazarlama i¢in veri madenciligi problemleri iki durumda
incelenebilir. Birinci durumda, veri tabanindaki miisterilerin % A’s1 iiriinii daha once kitlesel pazarlama
ya da pasif tanitim yoluyla satin almustir. A, genellikle 1 civarinda deger alan kiiciik bir sayidir. Burada
veri madenciligi, veri tabaninin % A’sin1 olusturan iiriinii satin almis olan miisterilere iliskin Oriintiileri



M.O. Dolgun, D. Ersel / Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktiierya 7 (2014) 1-13 8

bularak; veri tabaninin % (100-A)’sin1 olusturan ve iiriinii daha Once satin almayan kisilerden potansiyel
miisterileri belirlemek i¢in kullanilir.

Ikinci durumda, piyasaya cikan yeni bir iiriin/hizmetin tanitimi veri tabanindaki miisterilerin hepsine
yapilir. Uriin/hizmet yeni oldugu igin, veri tabanindaki miisterilerin higbiri daha énce satin almamstir. Bu
durumda, veri tabanindaki miisteriler arasindan kiiciik bir kisminin (% 5 gibi) rasgele olarak secildigi ve
tiriin/hizmet tanitimm igin hedef kitle olarak belirlendigi bir pilot calisma yapilir. Bu pilot grubun yine
% A’smun iriinii/hizmeti satin aldigi varsayilir. Birinci duruma benzer sekilde, bu pilot grup icerisinde
potansiyel miisteriler belirlenmeye calisilir.

Veri madenciligi siireci ag¢isindan her iki durumda gercgeklestirilen islemler hemen hemen aynidir. Tek
fark, ikinci durumda daha kiigiik bir veri kiimesi iizerinden hesaplamalarin gerceklestirilmesidir. Veri
madenciliginde kullanilan veri kiimeleri genellikle cok biiylik oldugundan bu durum bir sorun teskil
etmez [11].

Dogrudan pazarlama kampanyalarina ait veri kiimelerinin veri madenciligi ile analizinde karsilasilan
onemli bir sorun “dengesizlik” olarak verilebilir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda,
kategoriler arasindaki dengesizlik sonuglar1 genellikle olumsuz yonde etkilemektedir. Daha ©nce
bahsedildigi gibi, bu kampanyalara geri doniis oran1 (bagimli degiskene olumlu cevap verenlerin orani)
genellikle % 1 gibi kiiciik bir sayidir, geri kalan % 99’luk kisim ise negatif cevap vermektedir.
Dolayisiyla dengesizlik, bagimli degiskene ait dagilim modelleme yodntemlerinin sonuglarim dogrudan
etkileyen bir faktordiir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in cesitli modelleme yontemleri Onerilmistir. Yanlis
siniflama maliyeti, bagimli degiskenin dengelenmesi, DVM gibi yontemler bu sorunun ¢oziimii igin
literatiirde Onerilen yontemlerden bazilaridir. Bu calisma ¢ercevesinde, bagimli degiskenin dengelenmesi
yontemi kullanilarak dengesizlik sorunu ¢oziilmeye calisilmis ve ele alinan yontemlerin tamami bu
mantik cercevesinde degerlendirilmistir.

Bu calismada, Cizelge 1 ile tamimlanan veri kiimesindeki bagimli degisken olan “kampanya sonucu” icin
dagilim, %9 ve %91°dir. %9 kampanyaya geri doniis yapan, %91 ise kampanyaya geri doniis yapmayan
miisterilerin oranin1 géstermektedir (Sekil 2).

e e

evet 916 3384
hayir ] a0.84 33570

Sekil 2. Bagimli degiskenin (kampanya sonucu) tiim veri kiimesindeki dagilimu.

Uygulama boliimiinde, dengesizlik sorununu c¢ozmek icin kullanilan yontemde asagidaki siire¢
izlenmistir:

i.  Veri kiimesi, %90’1 egitim ve %10’u test veri kiimeleri olmak izere ikiye ayrilmistir,

ii. [Elde edilen egitim veri kiimesinde asagidaki dagilimlar elde edilmistir,

evet 922 3060
hayir 9078 30111

Sekil 3. Bagiml degiskenin (kampanya sonucu) egitim veri kiimesindeki dagilimi.

1ii. “Evet” cevabim veren 3060 kayit sabit tutularak, “hayir” cevabini veren 30111 kayit igcerisinden
rasgele 3060 kayit segilerek bir drneklem olusturulmus ve elde edilen yeni veri kiimesi ile
modelleme yontemleri kullanilmistir.

iv. Siniflama yontemleri icerisinde literatiirde siklikla kullanilan yedi algoritma, iii. maddesinde
belirtilen mantik ¢ercevesinde rasgele olarak iicer kere denenmistir.
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v. Her bir yontem i¢in elde edilen {i¢ model sonucu “giiven-agirlikli oylama (confidence-weighted
voting)” yontemi ile tek bir sonug haline getirilmistir.

vi. Sonugclar elde edilerek yorumlanmustir.

4. Uygulama

Bu calismada, Portekiz’de Mayis 2008 — Kasim 2010 tarihleri arasinda gerceklestirilen bir dogrudan
pazarlama kampanyasinda 45211 kisiden elde edilen bilgiye ait veri kiimesinden yararlanilmistir.
Calismada kullanilan 16 bagimsiz ve bir bagimli degisken Cizelge 1’de tantmlanmustir [12].

Cizelge 1. Dogrudan pazarlama kampanyasinda yararlanilan degiskenler.

mevduat hesab1 actirdi mi1?)

Bagimsiz Aciklama Diizeyleri
Degiskenler
age Yas Siirekli
job Meslek Kategorik (yonetici, bilinmiyor, issiz,
isletmeci, ev hanimi, is adami, 6grenci, mavi
yakali, serbest meslek, emekli, teknisyen,
hizmet iscisi)
marital Medeni durum Kategorik (evli, bosanmig-dul, bekar)
education Egitim durumu Kategorik (bilinmiyor, ilkdgretim, orta
Ogretim, yiiksekogretim)
default Kredi borcu 6dememe Kategorik (evet, hayir)
balance Yillik ortalama bakiye (euro) Siirekli
housing Uzerinde konut kredisi var mi? Kategorik (evet, hayir)
loan Uzerinde bireysel kredi var mi? Kategorik (evet, hayir)
contact Tletisim kanali Kategorik (bilinmiyor, sabit telefon, cep
telefonu)
day Son iletisime gecilen giin (ayin kacinc1 | Siirekli
giinii?)
month Son iletisime gegilen ay (yilin hangi Kategorik (Ocak, Subat, Mart, ..., Aralik)
ay1?)
duration Son iletisim siiresi (saniye) Siirekli
campaign Iletisim kurma sayis1 (son iletisim Stirekli
dahil)
pdays Miisterinin bir 6nceki kampanya i¢in Siirekli
son aranmasiyla simdiki kampanya
i¢in ilk aranmasi arasinda gegen siire
(giin)
previous Bu kampanyadan once iletisim kurma | Stirekli
sayisl
poutcome Bir 6nceki kampanyanin sonucu Kategorik (bilinmiyor, diger, basarisiz,
basaril1)
Bagimh Aciklama Diizeyleri
Degisken
y Kampanya sonucu (Miisteri vadeli Kategorik (evet, hayir)

3. Boliimde anlatilan dengesizlik sorunu ve bu sorunun ¢6ziimii i¢in Onerilen yontem 1s1ginda karar
agaclarindan, C&R Tree (Classification and Regression Tree), CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detection); istatistiksel yOntemlerden, lojistik regresyon; Bayesci aglardan, TAN (Tree
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Augmented Naive Bayes), MB (Markov Blanket); destek vektér makinalarindan, RBF (Radial Basis
Function) ve Linear yontemleri olmak iizere 7 farkli yontem veri madenciligi ¢oziimii olan IBM SPSS
Modeler 15 programi yardimiyla karsilastirilarak en iyi modelin hangisi oldugu tespit edilmistir.

Sekil 4 ile verilen ekran goriintiisii bu karsilastirmalar1 ve yontemlere iliskin model sonuglarini (elmas)
gostermektedir. Sekil 4’te goriildiigii gibi her model icin {i¢ sonug (sar1 elmas) elde edilmistir.

g

e ! : ANYA_SONUCH
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i
L \E’R\ _.ﬂ\w@o\_c_
>
-‘-—-__-"‘-* I

(e
‘Superiode KAMPANYA_SONUCU
e )~ > o
KAME DA\YA_SQ\_C@EMH\

B G- E0-(E =2 (). > s T B )
FE] e BT e LT e KD e e O B —e (R —- B3 —-—&1—3’—'—@3’—'—&1—7!—'— 4:4‘»_'- faie "-'.‘ 7«--..‘ 7«--..‘7«-—
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zgimevw=A\‘r.q_mm\m_mm\m_sox.:;mer EnsemBAMPANTA_SENBEYYA_SENBEWTA_SONUGIET  Ensemnie TAN TAN TAN Finer Ensemoie REF REF REF Finer
A, —* 1
e e i e sy — e B ———

Finer wB ME MB Ensemoi Finer { Ay s |

ekil 4. Veri kiimesine uygulanan yontemlere ve bu yontemlerin karsilagtiritlmasina iligkin ekran
yg y y
gorintisi.

Bagimli degiskenin iki durumlu kategorik oldugu durumlarda siklikla kullanilan model basari 6l¢iitleri
genel basar1 (over-all), duyarlilik (sensitivity), secicilik (specificity), F-Olg¢iitii (F-Measure), Matthews
korelasyon katsayisidir. Tiim modeller icin elde edilen dl¢iit degerleri Cizelge 2’de 6zetlenmistir.

Cizelge 2. Dogrudan pazarlama kampanyasinda yararlanilan degiskenler.

Yontemler/Olciit | Genel Basari Duyarhilik | Secicilik | F-Olciitii | Matthews Korelasyon
C&R Tree 0,7275 0,9829 0,2212 0,8274 0,3447
CHAID 0,7891 0,9791 0,2644 0,8720 0,3845
LR 0,8123 0,9754 0,2836 0,8882 0,3930
TAN 0,6889 0,9510 0,1596 0,8035 0,1860
MB 0,6680 0,9520 0,1538 0,7869 0,1810
SVM Linear 0,8173 0,9746 0,2884 0,8173 0,3950
SVM RBF 0,8010 0,9747 0,2701 0,8801 0,3770

Yukarida bahsedilen yontemlerin hem tanimlayict hem de tahmin edici agidan birbirlerine gore avantaj ve
dezavantajlar1 olmasina ragmen bu c¢alismada sadece modellerin tahmin edici giicleri birbirleri ile
karsilastirilmistir.
Yukarida verilmis olan tablodaki model basari dlciitlerini yorumlamak gerekirse;

¢ Genel basar1 ol¢iitii dikkate alindiginda sirasiyla,

o SVM Linear, lojistik regresyon ve SVM RBF yontemleri en basarili;

o MB ve TAN ise en basarisiz
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tahmin yapan yontemler olarak tespit edilmistir.
e F olciitii dikkate alindiginda sirasiyla,
o Lojistik regresyon, SVM RBF ve CHAID yontemleri en basarili;
o MB ve TAN ise en basarisiz
tahmin yapan yontemler olarak tespit edilmistir.
e Matthews korelasyon katsayis1 dikkate alindiginda sirasiyla,
o SVM Linear, lojistik regresyon ve CHAID yontemleri en basarili;
o MB ve TAN ise en basarisiz
tahmin yapan yontemler olarak tespit edilmistir.
Dikkat edildiginde, duyarlilik degerlerinin ¢ok yiiksek, secicilik degerlerinin ¢ok diisiik oldugu goze
carpmaktadir. Bu durum, bagimli degiskene ait prevelans degerinin dengesiz bir dagilima sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Boyle bir dengesizlik durumunda model basarisinin test edilmesinde
onerilen dlgiitler F-Olgiitii ve Matthews korelasyon katsayisidir. Matthews korelasyon katsayisi dikkate
alindiginda, lojistik regresyon, SVM Linear ve CHAID yontemlerinin basarili sonuclar iirettigi tespit

edilmistir.

CHAID algoritmasinin sonuglarini daha detayli yorumlamak icin IBM SPSS Modeler 15 ile elde edilen
karar agacinin ¢iktis1 Sekil 5 ile verilmistir.

KAMPANYA_SONUCU

%]
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MWodel Viewer Summary Settings Annotations
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n Category % n Category % n Category % n
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B T 5| T B
ILETISIM ILETI M ILETIM
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Sekil 5. CHAID algoritmasi ile elde edilen karar agaci ¢iktisi.
Buna gore;

1. “Kampanya sonucu” bagiml degiskeni i¢in en 6nemli degisken “son iletisim siiresi” olarak tespit
edilmistir,

ii. “en son iletisim siiresi” 163 — 217 saniye arasinda olup, “iletisim kanali” cep telefonu ve sabit
olan ve
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a. Uzerinde konut kredisi olmayan kisilerin %57.91 olasilikla kampanyaya olumlu geri
doniis yapmasi beklenirken

b. Uzerinde konut kredisi olan Kisilerin %78.12 olasilikla kampanyaya olumsuz geri doniis
yapmasi beklenmektedir.

iii. “en son iletisim siiresi” 670 — 941 saniye arasinda olup, “iletisim kanali” cep telefonu ise bu
kisilerin %92.88 olasilikla kampanyaya olumlu geri déniis yapmasi beklenmektedir.

1v. Kampanyaya olumlu geri doniis yapma olasilig1, “en son iletisim siiresi” arttikga artmaktadir.

CHAID algoritmasinin sonucuna iligkin sadece bazi genel sonuclar verilmistir. CHAID algoritmasi
benzer 60 yorum daha iiretmistir.

Elde edilen sonuglar 1s181nda, siniflama algoritmalarinin kullandig1 bagimli degiskenlere ait tablo Cizelge

3’te 6zetlenmistir. Onemli olan bagimsiz degiskenler “x” isareti ile isaretlenmistir. “na” ile ifade edilen
algoritmalar, biitiin degiskenleri kullanarak islem yapmaktadir.

Cizelge 3. Siniflama algoritmalarina gore énemli bagimsiz degiskenler.

CHAID | CRT LR TAN MB |SVM_LINEAR |SVM_RBF
age X na X na na
job X X na X na na
marital X X na X na na
education X na X na na
default na na na
balance X X X na na na
housing X X X na X na na
loan X X na X na na
contact X X X na X na na
duration X X X na X na na
campaign X X X na na na

5. Sonug ve Tartisma

Bu ¢alismada, bankacilik sektériinde dogrudan pazarlama kampanyalar i¢in strateji belirlenmesinde veri
madenciligi siirecinin uygulanmasi iizerinde durulmustur. Bunun icin CRISP-DM siirecinin adimlari
izlenmis ve bu siirecin modelleme adiminda bazi simiflama algoritmalarindan yararlanilmistir. Ayrica,
dogrudan pazarlama kampanyalarinin analizinde siklikla karsilasilan bir problem olan bagimli degiskenin
kategorileri arasindaki dengesizlik problemi de goz Oniine alinarak modellemeler gerceklestirilmistir.
Portekiz’de gercgeklestirilen bir dogrusal pazarlama kampanyasina iliskin veri kiimesinde lojistik
regresyon, karar agaclari, Bayesci aglar ve destek vektdor makineleri siniflama yontemlerine iliskin
toplamda yedi farkli algoritma uygulanarak en iyi sonucu veren modeller farkli olgiimlere gore
karsilastirilmistir. Dengesizlik durumu s6z konusu oldugunda tercih edilen F Ol¢timii ve Matthews
korelasyon katsayist goz Oniine alindiginda lojistik regresyon ve karar agaglarindan CHAID
algoritmasinin basarili oldugu goriilmiistiir. CHAID algoritmasina gore bagimli degisken “kampanya”
sonucu i¢in en Onemli degisken “son iletisim siiresi” olarak belirlenmistir. Ayrica, “iletisim kanal1”
“lizerinde konut kredisi var m1?” degiskenlerinin de bagimli degisken iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.
Tiim algoritmalar icin 6nemli bulunan degiskenler incelendiginde ise benzer sekilde “son iletisim siiresi”,
“iletisim kanali” ve “iizerinde konut kredisi var nm?” degiskenlerinin tiim algoritmalarda Onemli
bulunmustur. Sonu¢ olarak, bankacilik sektoriindeki dogrudan pazarlama kampanyalarmin bu ii¢
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degiskene daha cok agirlik verilerek hazirlanmasinin kampanyanin olumlu sonu¢ oranim yiikseltmesi
acisindan 6nemli oldugu soylenebilir.
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