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Calismada, bankacilik sektoriinde yiiriitiilen dogrudan pazarlama
kampanyalarinin bagarisini tahmin etmek i¢in, makine 6grenmesi tabanli iki
farkli siniflandirma modelinin karsilagtirmali analizi yapilmigtir. UCI Machine
Learning Repository’de yayimlanan “Bank Marketing” veri seti kullanilarak,
miigterilerin mevduat aboneligi kararlar1 tahmin edilmistir. Veri seti,
demografik, sosyoekonomik ve ge¢mis kampanya etkilesimlerine dair ¢ok
boyutlu degiskenler igermektedir. Modelleme siirecinde, karar agaglari tabanli
iki gilicli makine &grenmesi modeli olan XGBoost ve Rastgele Orman
kullanilmistir.  Veri setindeki sinif dengesizligi problemi g6z Oniinde
bulundurularak dogruluk, F1 skoru, kesinlik, duyarlilik ve ROC-AUC gibi ¢ok
boyutlu performans metrikleri ile degerlendirmeler yapilmistir. Analizlerde,
XGBoost genel siniflandirmada ve ayristirma acisindan daha bagarilt
olmustur. Rastgele Orman ise pozitif sinifi tanimada daha iyi sonuglar
sunmustur. Kampanya basarisini etkileyen baslica degiskenler olarak yas,
konut ve kisisel kredi durumu ile dnceki kampanya yanitlari ne ¢ikmustir.
Kredi yiikiimliiliigli olmayan bireylerin ve ge¢mis donemlerde yapilmis
kampanyalara olumlu yanit vermis miisterilerin abonelik egilimlerinin daha
yiiksek oldugu belirlenmistir. Bilgi sizintisi riski tasiyan “duration” degiskeni
analiz dig1 birakilmis ve 6zellik mithendisligi siirecleriyle modelin etik ve
metodolojik giivenilirligi saglanmistir. Elde edilen bulgular, kisisellestirilmis
pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi ve yapay zeka temelli karar destek
sistemlerinin bankacilik uygulamalarina entegrasyonu agisindan Onemli
katkilar sunmaktadir. Calisma, hem akademik literatiire hem de uygulamali
finans ve pazarlama alanlarina katkilarda bulunmaktadir.
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In this study, a comparative analysis of two different machine learning-based
classification models is conducted to predict the success of direct marketing
campaigns in the banking sector. Using the “Bank Marketing” dataset
published in the UCI Machine Learning Repository, customers' deposit
subscription decisions are predicted. The dataset contains multidimensional
variables on demographic, socioeconomic and past campaign interactions.
Two powerful machine learning models based on decision trees, XGBoost and
Random Forest, are used in the modeling process. Considering the class
imbalance problem in the dataset, multidimensional performance metrics such
as accuracy, F1 score, precision, sensitivity and ROC-AUC were evaluated. In
the analysis, XGBoost was more successful in terms of overall classification
and discrimination. Random Forest provided better results in recognizing the
positive class. The main variables affecting campaign success were age,
housing and personal loan status, and previous campaign responses. It was
found that individuals with no credit obligations and customers who responded
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positively to previous campaigns had a higher propensity to subscribe. The
“duration” variable, which carries the risk of information leakage, was
excluded from the analysis and the ethical and methodological reliability of
the model was ensured through feature engineering processes. The findings
make important contributions to the development of personalized marketing
strategies and the integration of artificial intelligence-based decision support
systems into banking applications. The study contributes to both academic
literature and applied finance and marketing fields.

Keywords: Data Mining, Machine Learning, XGBoost, Banking Campaign,

Subscriber Prediction.

1. Giris

Hizla gelisen dijital diinyada bankacilik sektorii, miisteri iliskilerini veri temelli
stratejiler giiderek yeniden yapilandirmaktadir. Ozellikle bireysel bankacilik hizmetlerinin
yurittiigli kampanyalar istatistiksel modelleme ve yapay zeka tabanli analizler ile
degerlendirilmektedir. Gergeklesen dijital donilisiim, miisteri davraniglarinin sadece gecmis
islemler {izerinden degil, ayn1 zamanda sosyo-demografik ve davranigsal ongoriiler yoluyla
modellenmesini gerekli kilmaktadir. Biiylik veri analitigi ve makine dgrenmesi modelleri,
bankacilik kampanyalarinin basarisini tahmin etmeye yonelik gelismis karar destek araglari
sunmaktadir (Davenport ve Harris, 2017).

Makine 6grenmesi, veri kiimeleri igerisinde yer alan karmasik oriintiileri ve iligkileri
geleneksel istatistiksel modellere kiyasla daha esnek bigimde ortaya cikarabilen, denetimli ve
denetimsiz algoritmalar biitiinii olarak tanimlanmaktadir. Bu algoritmalar, 06zellikle
siniflandirma problemlerinde yiiksek basari1 oranlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Miisteri davraniglarini
dogru tahmin edebilme potansiyeli sayesinde pazarlama analitigi alaninda giderek daha fazla
tercih edilmektedir (Aslan, 2025).

Ancak literatiirde, bankacilik sektoriine yonelik pazarlama kampanyalarinin tahmine
dayal1 analizi konusunda yapilan c¢aligmalarin biiyiik boliimii ya siirli sayida degiskenle
caligmakta ya da model performansini sadece dogruluk orani {izerinden degerlendirmektedir.
Bunun yani sira, bir¢ok calismada degiskenlerin kampanya basarisi tizerindeki etkileri ayrintilt
bi¢cimde analiz edilmemektedir. Bu durum, bankacilik kampanyalariin dinamik dogasinin ve
misteri yanitlarii etkileyen ¢ok boyutlu faktorlerin géz ardi edilmesine neden olabilmektedir
(Choi & Choi, 2023).

Portekiz’de faaliyet gdsteren bir bankaya ait ger¢cek pazarlama verileri analiz edilmistir.
Veri seti, UCI Machine Learning Repository’de yer almakta ve kamuya acik olarak
sunulmaktadir (Aydin & Yalcin, 2024). Calismada, miisteri abonelik kararlarini tahmin etmek
icin Rastgele Orman ve XGBoost modelleri kullanilmigtir. Ayrica kampanya basarisini
etkileyen sosyo-demografik degiskenler istatistiksel ve gorsel olarak incelenmistir. Veri
sizintis1 riski tastyan degiskenler analizden ¢ikarilmistir. Sinif dengesizligi problemi ise uygun
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yontemler ile giderilmistir. Bu yonleri ile ¢alisma hem yontemsel hem de pratik uygulama

acgisindan literatiire katkida bulunmaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Bankacilik sektoriinde miisteri davraniglarini analiz eden calismalar, son yillarda
dijitallesmenin artmasi ile beraber veri odakli modellere ve ¢oziimlere yonelmistir. Geleneksel
istatistiksel modeller, ¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan iliskilerin yogun kullanildig: biiyiik
veri yapilarinda yetersiz kalmaktadir. Karsilasilan bu durum, daha esnek ve giiclii tahminleme
yetenegine sahip modellerin kullanilmasi gerekliligini ortaya g¢ikarmaktadir (Speer, 2021).
Makine 6grenmesi modelleri, bankacilik benzeri verileri yogun kullanan sektorlerde, miisteri

davraniglarinin modellenmesi agisindan bir¢ok avantajlar sunmaktadir (Wu, 2023).

Veri odakli karar verme siireglerinin yayginlagmasi ile birlikte, CRM uygulamalarinda
veri madenciligi ve makine 6grenmesi modellerinin kullanimi giderek artmaktadir. Bu
modeller; miisteri segmentasyonu, davranis tahmini ve kisisellestirilmis kampanya yonetimi
gibi alanlar i¢in Onemli katkilar sunmaktadir. Ngai, Xiu ve Chau (2009) tarafindan
gerceklestirilen kapsamli bir literatiir taramasinda, veri madenciligi tekniklerinin CRM’in dort
temel boyutunda nasil uygulandigi sistematik bicimde simiflandirilmistir. Miisteri tutma
stratejilerinde siniflandirma ve birliktelik kurallarinin siklikla tercih edildigi goriilmiistiir.
Lemmens ve Croux (2009) ise miisteri kaybi (churn) tahminine yonelik ¢aligmalarinda, bagging
ve boosting gibi makine 6grenmesi tabanli modellerin, geleneksel logit modellerine kiyasla
daha yiiksek siniflandirma basaris1 sundugunu géstermistir. Ayrica, nadir olaylarin tahmininde
dengeli drnekleme (balanced sampling) ve dnyarg: diizeltme tekniklerinin (6rnegin intercept
diizeltmesi) model performansini artirdigr vurgulanmistir. Geleneksel modellerin sinirl
tahminleme kapasitesi, 6zellikle dengesiz sinif dagilimlart s6z konusu oldugunda, model
performansinin diismesine neden olmaktadir. Bu nedenle, karar agaclar1 temelli algoritmalar,
daha yiiksek genellenebilirlik ve degiskenler arasi etkilesimleri modelleme kapasitesi ile tercih
edilmektedir (Lemmens & Croux, 2006). Her iki calisma da CRM siireglerinin veri temelli karar
destek sistemleriyle entegre edilmesinin, miisteri degeri yonetiminde stratejik bir avantaj
sagladigin1 gostermektedir. Bu model, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde 6zniteliklerin
ayirt ediciligini belirleyebilme ve asir1 6grenmeye karst direngli olma ozellikleriyle one
cikmaktadir. Nitekim yapilan karsilastirmali caligmalarda, XGBoost'un miisteri abonelik
kararlarini1 6ngérme konusunda lojistik regresyon ve rastgele orman gibi modellere kiyasla daha

iistlin performans sergiledigi ortaya konmustur (Moro vd., 2014).

Veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin yalnizca miisteri odakli pazarlama
stratejilerinde degil, ayn1 zamanda kurumsal kaynak planlamasi, insan kaynaklar1 yonetimi ve
organizasyonel karar destek sistemlerinde de yaygin bi¢cimde kullanildigr goriilmektedir.
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Nitekim Zhu, Sawhney ve Upreti (2016), departmanlar diizeyinde c¢alisan goniilli
ayrilmalarinin nedenlerini analiz ettikleri ¢alismalarinda, tahmine dayali modelleme
tekniklerinin insan kaynaklar1 siireglerinde nasil etkili bicimde uygulanabilece§ini ortaya
koymuslardir. Bu ¢alisma, veri temelli karar destek sistemlerinin disiplinler aras1 uygulamalarla
genis bir yelpazede degerlendirilebilecegine isaret etmektedir.

Makine 6grenmesi tabanli modellerin pazarlama ve miisteri iliskileri yonetimi (CRM)
alaninda kullaniminda yasanan ilerlemeler, Ozellikle karar agaclari temelli topluluk
yontemlerinin 6ne ¢ikmasina neden olmustur. Gelistirilen XGBoost modeli, yiliksek dogruluk
orant, hizli1 6grenme kapasitesi ve biiyiik veri setlerine uyumlu yapisi ile 6ne ¢ikmaktadir. Chen
ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen model, diizenlilestirilmis (regularized) hedef
fonksiyonu, ikinci dereceden tiirev bilgisiyle optimize edilen 6grenme siireci ve seyrek veri
yapisina duyarli boliinme algoritmasi sayesinde klasik aga¢ tabanli modellerden ayrilmaktadir.
Modelin etkinligi, ¢esitli Kaggle yarigsmalarinda elde ettigi birinciliklerle de desteklenmektedir.
XGBoost, yalnizca akademik c¢alismalarda degil, ayn1 zamanda endiistriyel oOlgekte
uygulamalarda da yaygin olarak tercih edilmektedir. Miisteri davranis tahmini ile kampanya

yonetimi silireclerinde avantaj saglamaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).

Yerli literatiirde ise Calp (2025), Kaggle kaynakli 10.127 g6zlem iceren kredi kart1 veri
seti lizerinden sekiz farkli makine 6grenmesi modeli ile miisteri kaybini (churn) tahmin etmistir.
En yiiksek basartyr Gradient Boosting modelinde %98,7 AUC degeriyle elde etmistir.
AdaBoost, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 gibi modelleri ile de yiiksek dogruluk
degerleri elde edilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi tabanlt modellerin kredi karti miisteri
davraniglarint  tahmin etmede etkin bi¢gimde kullanilabildigini gdstermistir. Model
degerlendirmelerinde ROC-AUC, F1 skoru, duyarlilik ve 6zgiilliik benzeri performans 6l¢iitleri
de dikkate alinmustir.

Calisma, literatiirdeki iki temel boslugu ele almaktadir. ilk olarak, simif dengesizligi
iceren veri yapilarinda Rastgele Orman ve XGBoost modellerinin performanslari; sadece
dogruluk degil, F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik gibi metrikler {izerinden degerlendirilmistir.
Ikinci olarak ise yas, egitim diizeyi, meslek, kredi durumu ve dnceki kampanya etkilesimleri
gibi sosyo-demografik degiskenlerin kampanya basarisina etkisi, gorsel ve istatistiksel
analizlerle ortaya konulmustur. Bdylece, hem modelleme diizeyinde hem de karar destek
sistemlerine katki acisindan literatiire katki sunulmasi hedeflenmistir.

3. Metodoloji

Biiyiik veri setleri; yiiksek hacim, ¢esitlilik ve hiz gibi 6zelliklerinden 6tiirii, makine
O0grenmesi uygulamalarinda veri temizligi, 6n isleme ve model karmasiklig1 benzeri alanlarda
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cesitli zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir (Esidir, 2025a). Calismada, bankacilik sektoriine yonelik
pazarlama kampanyalarinin basarisin1 tahmin etmek amaciyla, karar agaglar1 tabanl iki giiclii
makine Ogrenmesi modeli olan Rastgele Orman ve XGBoost modelleri kullanilmustir.
Modelleme siirecinde veri setinde c¢esitli 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Kategorik
degiskenler uygun bicimde kodlanmis, sayisal degiskenler ise standardize edilmistir. Ayrica,
bilgi sizintis1 riski tasiyan “duration” degiskeni analiz dig1 birakilmistir. Egitim ve test veri

kiimeleri ayrilarak modellerin asir1 6grenme riskleri minimize edilmistir.

Ozellik secimi asamasinda, degiskenler hem istatistiksel anlamlilik hem de baglamsal
uygunluk acisindan degerlendirilmis ve yalnizca model performansina katki saglayan
Ozniteliklere yer verilmistir. Performans degerlendirmesi, yalnizca dogruluk oram ile
degerlendirilmemistir. F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik gibi metrikler de kullanilmistir.
Rastgele Orman ve XGBoost modellerinin gii¢lii ve zayif yonleri karsilagtirilmis, elde edilen
sonuglarin pazarlama stratejilerinde kullanilabilirligi artirilmistir. Sekil 1°de akis diyagrami ve

izlenen adimlar 6zetle gosterilmistir.

Sekil 1: Akis Diyagrami ve Izlenen Adimlar

[ Veri Hazirllg ]

.

[Slmf Dengesizliginin Giderilmesa

SMOTE

Model Kurulumu
Random Forest
XGBoost

.

[Hiperparametre Optimizasyonu]

Model Egitimi

{Kanslkhk Matrisi }_,( ROC Eqgrisi ]

Olusturulmasi Analizi

4

Performans Degerlendirmesi
ve Yorumlama
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3.1. Yazilim ve Donanim Altyapisi

Calismanin veri analizi ve modelleme siirecleri, Python 3.12 programlama dili ile
gergeklestirilmistir. Gerekli veri isleme, modelleme ve degerlendirme islemleri i¢in NumPy,
Pandas, Scikit-learn ve XGBoost gibi yaygin kullanilan agik kaynak kiitiiphanelerden
yararlanilmistir. Gorsellestirme islemleri ise Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri araciligiyla
gerceklestirilmistir. Analizler, kullanici dostu araylizii ve biitiinlesik ¢alisma ortami sunan
Jupyter Notebook 7.2 platformu iizerinde yiiriitiilmiistiir. Donanim altyapisi olarak Intel Core
17 islemcili, 16 GB RAM kapasitesine sahip, Windows 11 Pro isletim sistemli bir bilgisayar
kullanilmistir. Donanimsal 6zellikler, veri setinin verimli bi¢cimde islenmesi ve modelleme

stireglerinin uygun siirelerde tamamlanmasi agisindan yeterli diizeydedir.

3.2. Veri Seti

Arastirmada kullanilan veri seti, UCI Machine Learning Repository tarafindan
yayimlanan “Bank Marketing” isimli veri setidir. Portekiz’de faaliyet gosteren bir bankanin
dogrudan pazarlama kampanyalarina iliskin miisteri yanitlarini igermektedir. Veri seti, telefon
gorlismelerine dayali kampanya siirecinde elde edilen demografik, sosyoekonomik ve gecmis
etkilesim verilerini kapsamaktadir. Toplamda 45.211 gdzlem birimi ve 12 aciklayict degisken
ile 1 ikili hedef degisken bulunmaktadir. Hedef degisken (y), miisterinin kampanya sonucunda
bir mevduat hesab1 acip agmadigini belirtmektedir. Hedef degisken “yes” (abone) ve “no”
(abone degil) seklinde siniflandirilmistir.

Bagimsiz degiskenler arasinda yas (age), meslek (job), medeni durum (marital), egitim
diizeyi (education), kredi durumu (housing, loan), kampanya zamani1 (month, day of week),
onceki kampanya etkilesim bilgileri (pdays, previous, poutcome) ve iletisim sekli (contact) yer
almaktadir. Hedef degiskenin dagilimi incelendiginde, yalnizca %11,7’lik bir kesimin “abone”
oldugu goriilmektedir. Bu durum, veri setinde ciddi bir smif dengesizliginin oldugunu
gostermektedir. Modelleme siirecinde s6z konusu dengesizlik g6z oniinde bulundurularak
yalnizca dogruluk oranina odaklanmak yerine, smiflandirma basarisin1 daha biitiinciil bir
sekilde degerlendiren F1 skoru, duyarlilik ve ROC-AUC gibi performans metriklerine agirlik

verilmistir.

Veri setinde eksik gozlem bulunmamaktadir. Analiz 6ncesinde anlamlilik agisindan
degerlendirme yapilmis ve sonugsal nitelikteki “duration” degiskeni dislanmistir. Bu degisken,
miisteriyle yapilan telefon goriismesinin siiresini saniye cinsinden ifade etmekte, ancak degeri
misterinin abonelik kararina dogrudan bagli olarak olusmaktadir. Bu baglamda, modelin
tahmin etmeye calistig1 ¢iktiya iliskin bilgiyi 6nceden igerdigi i¢in veri sizintis1 (data leakage)
riski tagimaktadir. Literatlirde bu tiir degiskenlerin modelleme dis1 birakilmasi 6nerilmektedir
(Kaufman vd., 2012). Calismada da benzer bir yaklasim benimsenmistir.

116


https://dergipark.org.tr/tr/pub/guiibd

Giresun Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Dergisi
Giresun University Journal of Economics and Administrative Sciences
https://dergipark.org.tr/tr/pub/guiibd
DOI: 10.46849/guiibd.1678452
GUIIBD-JEAS, 2025, 11(1): 111-133 ISSN: 2149-3391

Tablo 1: Veri Setinden Alian Ornek Kayitlar

age job marital education balance housing loan month campaign pdays previous poutcome y

40  blue-collar married secondary 580 yes no  may 1 -1 0 unknown no
47  services single secondary 3644 no no  jun 2 -1 0 unknown no
25  student single  tertiary 538 yes no  apr 1 -1 0 unknown no
42 management  married tertiary 1773 no no  apr 1 336 1 failure no
56 management  married tertiary 217 no yes  jul 2 -1 0 unknown no

Tablo 1’de, Bank Marketing veri setinden rastgele secilmis bes 6rnek miisteri kaydi
sunulmaktadir. Bu kayitlar, modelin egitilecegi temel degiskenlerin nitelikleri hakkinda genel
bir ¢ergeve sunmakta ve veri setinin yapisal gesitliligini gozler dniine sermektedir. Orneklerde
yas aralig1 25 ile 56 arasinda degismektedir. Pazarlama kampanyasinin genis bir yas kitlesine

hitap ettigi 6rneklerden anlasilmaktadir.

Miisteri profilleri incelendiginde, farkli meslek gruplara (6r. blue-collar, services,
student, management), medeni durumlara (single, married), ve egitim diizeylerine (secondary,
tertiary) sahip bireylerin yer aldigi gorilmektedir. Bu g¢esitlilik, modelin heterojen bir
demografik yapiya dayanarak genellenebilir ¢ikarimlar yapmasina olanak saglar. Ekonomik
degiskenler acisindan degerlendirildiginde, bireylerin banka hesap bakiyelerinde ciddi
farkliliklar mevcuttur (6rnegin, 217 € ile 3.644 € arasinda degismektedir). Bu durum, bireysel
finansal durumun kampanya sonuclarini etkileyebilecegi varsayimini destekleyebilir. Ayrica,
housing ve loan gibi kredi durumlar1 da ¢esitlilik gostermektedir; bu degiskenlerin, abonelik
kararlar lizerindeki etkisi modelleme stirecinde dikkatle ele alinmalidir. Kampanya ge¢misine
iliskin degiskenler olan campaign, pdays, previous ve poutcome, miisterilere daha 6nce ulasilip
ulasilmadigini ve onceki kampanyalarin basari durumunu yansitmaktadir. Bu degiskenler,

ozellikle zaman temelli stratejik pazarlama analizlerinde 6nemli rol oynamaktadir.

3.3. Veri On isleme

Veri 0n isleme siireci, ham verinin analize ve modellemeye uygun hale getirilmesini
hedefleyen kritik bir asamadir. Bu siiregte uygulanan doniisiim, temizleme ve yapilandirma
islemleri, makine Ogrenmesi modellerinin dogrulugu ile genellenebilirligini dogrudan
etkileyerek model performansini belirleyici bigimde sekillendirmektedir (Esidir, 2025a). Veri
on isleme asamasinda, kategorik degiskenler sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Ardindan,
veri seti egitim (%80) ve test (%20) olarak ayrilmustir. Sayisal veriler, Standart Olgekleyici
kullanilarak 6lceklendirilmistir. Ozellik Slcekleme, makine dgrenmesi modellerinde egitim
stirecinin kararliligmni artirmakta ve degiskenler arasi karsilagtirmayi daha anlamli hale
getirmektedir. Zira farkli 6lgek araliklarina sahip degiskenlerin birlikte modele dahil edilmesi,
modelin 6grenme siirecini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, standartlastirma
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veya normalizasyon gibi 6l¢ekleme teknikleri kullanilarak degiskenler ortak bir 6lgekte temsil
edilmektedir. Boylece modelin hem Ogrenme dinamikleri dengelenmekte hem de egitim
performansi iyilestirilmektedir (Tafrali, 2022). Sinif dengesizligini gidermek amaciyla egitim
verisi lizerinde SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) algoritmasi
uygulanmistir. Bu yontem, azinlik sinifa ait sentetik drnekler olusturarak sinif dagilimini

dengelemekte ve modelin pozitif sinifi daha etkin sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

Veri sizintisi, modelin tahmin etmeye ¢alistig1 ¢iktiya iligskin bilgileri egitim siirecinde
O0grenmesi anlamina gelmektedir. Bu tiirden bilgiler, modelin egitim asamasindaki
performansini yapay olarak artirmakta, ancak model ger¢ek hayattaki veriyle karsilastiginda bu
bilgiye erisemeyeceginden dolayr dogru tahminleme basarisiz olmaktadir. Kaufman (2012),
modelin yalnizca gercek diinyada erisilebilecek bilgilerle egitilmesi gerektigini savunmaktadir.
Modelleme asamasinda, “duration” degiskeni analiz dis1 birakilmistir. S6z konusu degisken,
misterilerle yapilan telefon goériismesinin siiresini saniye cinsinden ifade etmektedir. Ancak,
goriisme stiresi dogrudan miisteri yanitina bagli olarak olustugu icin, hedef degiskenle sonugsal
bir iliski igermektedir. Bu tlir bir degiskenin modelde yer almasi, 6grenme siirecinde veri
sizintis1 (data leakage) riski dogurarak modelin genellenebilirligini olumsuz etkileyebilir. Veri

On isleme siireci, model basarisinda dogrudan etkili olan kritik bir asamadir.

3.4. Performans Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesi modellerinin performanslarini nesnel bigimde degerlendirebilmek
amaciyla cesitli metrikler ve analiz yontemleri kullanilmaktadir. Modellerin basarisi; kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve dogruluk olmak {lizere dort temel performans metrigi ile analiz
edilmistir. S6z konusu o6l¢iitler, modelin farkli senaryolardaki giiglii ve zayif yonlerinin ortaya
konmasina olanak tanimaktadir. Kesinlik, modelin pozitif sinif i¢in yaptig1 tahminlerin ne
o6l¢iide dogru oldugunu gostermektedir. Duyarlilik, gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru
sekilde smiflandirildigint belirtmektedir (Esidir, 2025b). F1 Skoru, bu iki metrigi dengeli
bicimde birlestirerek siniflandirma performansini tek bir 6lgiit altinda 6zetler. Dogruluk ise
modelin genel basar1 oranini ifade eder ve tiim smiflar {izerindeki dogru tahminlerin oranina
karsilik gelir. Bu metrikler, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde, modelin
pozitif sinifi ayirt etme becerisini daha gergekei bicimde degerlendirmek agisindan kritik oneme
sahiptir.

4. Gorsel Istatistiksel Analizler ve Bulgular

Bu boliimde, calismada kullanilan veri setinin betimsel istatistikleri ve degiskenlerin
hedef degisken (abonelik durumu) ftizerindeki etkileri gorsel analizlerle desteklenerek
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sunulmustur. Amag, kampanya basarisin1 etkileyen temel degiskenleri tespit etmek ve bu

degiskenlerin dagilimlari iizerinden modelleme siirecine dair sezgisel ¢ikarimlar elde etmektir.

Sekil 2: Veri Setindeki Dagilimi

Veri Setindeki Dagilim
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 2°de veri setindeki hedef degisken olan y (abonelik durumu) i¢in sinif dagilimi
gorsellestirilmistir. Veri setinde yer alan hedef degisken olan abonelik durumu, miisterilerin
belirli bir bankacilik kampanyasina abone olup olmadigini gostermektedir. Veri setinde abone
olmayan bireylerin sayis1 39.922 (%88,3) kisi iken, abone olan bireylerin sayis1 yalnizca 5.289
(%11,7)’dir. Grafikte agikg¢a goriildiigii lizere, “Hayir” (abone olmayanlar) simifi baskin
durumdadir.
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Sekil 3: Egitim Diizeyine Gore Dagilim

Egitim Duzeyine Gore Dagilim

20000 -

15000 A

10000 A

Gozlem Sayisi

5000 A

Ortadgretim Yiksekogretim ilkégretim Bilinmeyen
Egitim Dizeyi

Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 3°te, veri setindeki bireylerin egitim diizeylerine gore dagilimi gorsellestirilmistir.
Egitim diizeyine gore yapilan analizlerde, bireylerin %51,3’iiniin ortadgretim, %29,4’{iniin
yuksekogretim ve %15,1’inin ilkogretim mezunudur. %4,1’lik bir kesimin ise egitim durumu
bilinmemektedir. Kampanya basar1 oranlar1 egitim diizeyine gore degiskenlik gostermektedir.
Ozellikle yiiksekdgretim diizeyinde daha yiiksek abonelik oranlari gdzlenmistir. Bireylerin
egitim diizeyi ile finansal {iriinlere olan ilgisi ve karar verme davranislar1 arasinda anlamli bir
iliski bulunmaktadir.
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Sekil 4: Meslek Gruplarina Gore Miisteri Dagilimi
Meslek Gruplarina Goére Miisteri Dagilimi
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 4’te meslek gruplarina gore miisteri dagilimi goriilmektedir. Mavi yaka ¢aliganlar
(%21,5) ve yonetici pozisyonundaki bireyler (%20,9) oranlari ile basi ¢ekmektedir. Bu gruplari
teknisyenler (%16,8) ve biiro personeli (%11,4) takip etmektedir. Ogrenciler, issiz bireyler ve
ev hanimlan ise daha diisiik oranlardadir. Yonetici ve beyaz yaka c¢alisanlarin abonelik
egilimlerinin diger gruplara kiyasla daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Gelir seviyesi ve
finansal biling diizeyi ile kampanya yaniti arasinda dolayli bir iliskinin bulundugu
anlasilmaktadir.
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Sekil 5: Yas Gruplarina Goére Kampanya Basar1 Orani
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 5’te yas gruplarina gére kampanya basari oranlar1 goriilmektedir. Yas degiskeni
kategorilere ayrilarak analiz edilmistir. Sonuglar, 60 yas ve iizeri bireylerin kampanya
tekliflerine daha duyarli oldugunu ortaya koymustur. Bu yas grubundaki abonelik bagar1 orani
%42,26 ile diger tiim gruplarin {lizerinde yer almaktadir. 30 yas alt1 gen¢ bireylerde bu oran
%16,29, 31-45 yas grubunda %9,88, 46-60 yas grubunda ise %9,78 seviyesindedir. ileri yas
bireyleri uzun vadeli tasarruf ve yatirim iiriinlerine daha fazla ilgi gostermektedir.
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Sekil 6: Onceki Kampanya Sonucuna Gére Basar1 Orani
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 6’da dnceki kampanya sonucuna gore basari oranlar1 verilmistir. Miisterilerin daha
onceki kampanyalardaki geri bildirimleri ile mevcut kampanyaya verdikleri yanitlar arasindaki
iliski anlamli diizeydedir. “Basarili” (success) olarak kodlanan 6nceki kampanya deneyimine
sahip bireylerin mevcut kampanyada abonelik gerceklestirme oran1 %64,73tiir. Buna karsilik,
daha once basarisiz (failure) geri bildirim veren bireylerde ise bu oran yalnizca %12,61 dir.
Onceki olumlu deneyimlerin miisteri giiveni ve tekrar etkilesim egilimini artirdigini
gozlemlenmektedir. Davranigsal hedeflemenin kampanya basarisi agisindan Onemi ortaya
konulmustur.
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Sekil 7: Konut Kredisi Durumuna Gére Kampanya Basarisi
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 7°de konut kredisi durumuna gore kampanya basarisi ifade edilmistir. Konut
kredisi olmayan bireylerde abonelik orani %16,7 iken, konut kredisi bulunanlarda bu oran
%7,7’ye diismektedir. Geleneksel yaklagimlarda kredi sahipliginin miisteri ile banka arasindaki
bagi giiclendirdigi varsayilmasina ragmen, bu bulgu ters yonde bir iligskiye isaret etmektedir.
Bor¢ yikii altindaki bireylerin yeni finansal iriinlere yonelik daha temkinli bir tutum
gelistirmesi, kampanya yanitlarin1 olumsuz yonde etkilemis olabilir.
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Sekil 8: Kisisel Kredisi Olanlara Gore Kampanya Basarisi

Kisisel Kredisi Olanlara Gore Kampanya Basarisi
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 8’de kisisel kredisi olanlara gére kampanya basaris1 goriilmektedir. Kampanya
basarisinin kisisel kredi durumuna gore farklilastigi gézlemlenmistir. Krediye sahip olmayan
bireylerde abonelik orani %12,66 iken, kisisel kredi borcu bulunan bireylerde bu oran %6,68’e
diismektedir. Bu durum, bireysel bor¢lulugun yeni finansal tekliflere karsi isteksizlik yarattigini
ve risk algisinin miisteri davranislar {izerindeki etkisini ortaya koymaktadir. Literatiirde de
kredi yiikii altindaki bireylerin tasarruf egilimlerinin azaldig1 ve riskten kaginma davraniginin

arttig1 yoniinde bulgulara rastlanmaktadir.

5. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine d6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin ge¢cmis verilere dayali oriintiileri 6grenerek
bu bilgiler dogrultusunda karar verebilme ve tahminde bulunabilme yetisi kazanmasini
amaglayan, istatistiksel ve hesaplamali temellere dayanan bir yapay zeka alt alanidir (Esidir,
2025c¢). Bu baglamda, problemi tanimlayan veri kiimesinin yapisal 6zellikleri dikkate alinarak
uygun model se¢imi ve optimizasyonu, makine Ogrenmesi uygulamalarinin basarisinda

belirleyici rol oynamaktadir.
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5.1. XGBoost (Asir1 Gradyan Artirma- Extreme Gradient Boosting) Makine
Ogrenmesi Modeli

XGBoost, karar agaclarina dayali gradyan artirma (gradient boosting) algoritmasinin
optimize edilmis bir tiirevi olarak gelistirilmistir. Model, art arda insa edilen zayif 6greniciler
(¢cogunlukla karar agaglar1) araciligiyla her iterasyonda bir 6nceki 6grenicinin tahmin hatalarina
odaklanmakta ve bu hatalar1 minimize ederek nihayetinde giiclii bir siniflandirici elde etmeyi
hedeflemektedir (Aslan, 2025). Bu yaklasim, 6grenme siirecini kademeli olarak iyilestirmekte
ve yiiksek dogruluk diizeyine ulasilmasini saglamaktadir. XGBoost, genis veri setleriyle yiiksek
islem verimliligi sunmasi, overfitting riskine karsi dayanikli olmasi ve paralel islemleme
destegi sayesinde modern makine Ogrenmesi uygulamalarinda yaygin bigimde tercih
edilmektedir (Chen & Guestrin, 2016). Ote yandan, bu model boosting algoritmalari ailesine
dahil bir topluluk (ensemble) 6grenme yontemi olup; bagging, stacking gibi diger topluluk
tekniklerinden farkli olarak 6greniciler arasi art arda hata diizeltmeye dayali sirali bir yap1
izlemektedir (Wang vd., 2020). XGBoost’un 6ne ¢ikan avantajlar1 arasinda yiiksek tahmin
basarimi, parametrik esneklik, eksik veri ile calisabilme yetenegi ve islem maliyetinin optimize
edilebilirligi yer almaktadir. Bu nitelikler sayesinde, alternatif modellere kiyasla siniflandirma
problemlerinde daha iyi genelleme kabiliyeti sundugu ve sektorel uygulamalarda etkili sonuglar

verdigi ¢esitli calismalarda ortaya konmustur (Abar, 2020; Liang vd., 2020).

5.2. Rastgele Orman (Random Forest) Makine Ogrenmesi Modeli

Rastgele Orman, farkli alt veri setlerinde olusturulan birden fazla karar agacinin
birlesiminden meydana gelen, topluluk 6grenme (ensemble learning) metoduna dayali giiclii
bir makine 6grenmesi modelidir. Siiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmakta olup, birden fazla karar agacini bir araya getirerek her bir agacin bireysel
zayifliklarin1  dengelemekte ve daha kararh, giicli ve genellestirilebilir bir model
olusturmaktadir. Bu model, bootstrap oérnekleme yontemiyle egitim veri setinden birgok alt
orneklem (subsample) olusturur. Her bir bootstrap 6rnegi, orijinal veri kiimesinden rastgele
secilen ornekleri igermekte olup, bu 6rnekler kullanilarak bagimsiz karar agaglart insa edilir.
Bu siirecte, her karar agact veri setinin farkli bir alt kiimesi lizerinde egitilir. Ayrica, her
diigimdeki boliinme islemi tiim o6zellikler yerine rastgele segilen bir alt kiime {izerinden
gerceklestirilir. Bu yontem, modelin varyansini diigiirerek asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemekte ve farkli karar agaglar1 arasindaki korelasyonu azaltarak modelin genelleme
performansini artirmaktadir. Smiflandirma problemlerinde, nihai tahmin genellikle oylama
(majority voting) yontemiyle belirlenmektedir (Oguine ve Oguine, 2021). Algoritmanin semasi
Sekil 9’da gosterilmistir. Veri kiimesinin sinifin1 tahmin etmek i¢in birden c¢ok agaci
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birlestirildiginden, bazi1 karar agaclarinin dogru ¢iktiy1 tahmin etmesi, bazilarinin ise tahmin
etmemesi miimkiindiir. Ancak birlikte, tim agaclar dogru ¢iktry1 tahmin eder.

Sekil 9: Rastgele Orman Algoritmasi
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Kaynak: Avcu, 2022.

6. Makine Ogrenmesi Modellerinin Performanslari ve Bulgular

Bankacilik sektoriinde yiiriitiilen pazarlama kampanyalarina miisteri yanitlarini tahmin
etmek amaciyla, karar agaclar tabanlt XGBoost ve Rastgele Orman modelleri kullanilmistir.
Bu modeller, veri setinde yer alan demografik 6zellikler, sosyoekonomik durumlar ve gegmis
kampanya etkilesimlerine iliskin ¢ok boyutlu degiskenleri dikkate alarak, miisterilerin mevduat
aboneligi kararlarint siniflandirmak {izere egitilmistir. XGBoost modeli, ardigik bi¢imde
kurulan karar agaclar1 iizerinden her bir modelleme adiminda hata oranin1 minimize etmeyi
amaglayan gradyan artirma yaklagimini esas almaktadir (Chen & Guestrin, 2016). Rastgele
Orman modeli, ¢cok sayida bagimsiz karar agacindan olusan bir topluluk modeli olup,
siniflandirma kararin1 bu agaclarin ¢cogunluk oyuna gore vermktedir. Bu sekilde, modelin
varyansini azaltilarak daha istikrarli ve genellenebilir sonuglar elde edilebilmektedir. Model
performanslarinin karsilastirmali degerlendirmesi Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 2: Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Metrikleri

Modeller Dogruluk Dogruluk Ezberleme Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru ROC-AUC
(Egitim) (Test) Farki

Rastgele Orman 0,918 0,873 0,045 0,467 0,358 0,405 0,747

XGBoost 0,942 0,887 0,055 0,562 0,288 0,381 0,761

Kaynak: Yazar tarafindan Python ortaminda hesaplanmustir.

Tablo 2 incelendiginde, her iki modelin hem egitim hem de test setlerindeki yiiksek
dogruluk oranlar1 (XGBoost i¢cin %94,2 ve %88,7; Rastgele Orman i¢in %91,8 ve %87,3)
modellerin genellenebilirliginin gii¢lii oldugunu ve ezberleme riskinin diisiik oldugunu
gostermektedir. Ancak yiiksek dogruluk degerleri, veri setindeki belirgin sinif dengesizligi
dikkate alindiginda tek basina yeterli bir gdsterge degildir. Pozitif sinifa iliskin basarim 6l¢iitleri
daha derinlemesine analiz edildiginde, XGBoost modeli %56,2 kesinlik ile dogru pozitif
tahminlerde Rastgele Orman’a (%46,7) kiyasla istiinliik saglamaktadir. Ancak duyarlilik
degeri agisindan XGBoost (%28,8), Rastgele Orman’in (%35,8) gerisinde kalmakta; bu durum,
XGBoost’un pozitif smif Orneklerini tespit etmede daha secgici ancak eksik kaldigimi
gostermektedir. F1 skorlari incelendiginde, Rastgele Orman %40,5 ile XGBoostun (%38,1)
tizerinde bir biitiinlesik performans sunmaktadir. Buna ragmen, ROC-AUC degeri agisindan
XGBoost (%76,1), siiflar arasinda daha gii¢lii bir ayrim yapabilme yetenegi gostermektedir.
Bu metrik, modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme kapasitesini ortaya koymast agisindan
kritiktir ve XGBoost’un genel ayristirma giiciiniin daha ytiksek oldugunu isaret etmektedir.

Genel degerlendirmede, XGBoost modeli dogruluk ve ayristirma kapasitesi agisindan
daha basarili iken, Rastgele Orman pozitif sinifi daha dengeli tanimlamasiyla 6ne ¢ikmaktadir.
Bu bulgular, sinif dengesizliginin var oldugu ortamlarda model performansinin ¢ok boyutlu
metriklerle degerlendirilmesi gerektigini agikca ortaya koymaktadir.

Sekil 10: Karisiklik Matrisleri
Random Forest - Karisiklik Matrisi XGBoost - Kanisiklik Matrisi
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.
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Sekil 10°da sunulan karisiklik matrislerine gére, XGBoost modeli negatif sinifi daha
dogru sekilde siniflandirarak (7.707 dogru negatif) yiliksek hassasiyet saglamistir. Ancak pozitif
sinifta yalnizca 314 dogru tahminle diisiik bir duyarlilik sergilemistir. Buna karsilik, Rastgele
Orman modeli pozitif siifta 391 dogru tahminle daha yiiksek duyarlilik saglamis; ancak 447
adet yanlis pozitif tiretmistir. Bu durum, XGBoost’un yanlis alarm iiretme olasiligini azalttigina,
Rastgele Orman’in ise pozitif sinifi daha kapsayici bicimde tanimladigini ortaya koymaktadir.
Dolayistyla, model tercihi uygulamanm hedeflerine gore yapilmalidir. Ornegin, yanlis
pozitiflerin kritik oldugu alanlarda XGBoost tercih edilmeliyken, pozitif sinifin kagirilmasinin
riskli oldugu durumlarda Rastgele Orman daha uygun bir se¢enek olarak one g¢ikmaktadir
(Tunca, 2025).

Sekil 11: ROC Egrileri

ROC Egrileri
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Kaynak: Yazar tarafindan Python kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda olusturulmustur.

Sekil 11°de sunulan ROC egrileri, XGBoost ve Rastgele Orman modellerinin pozitif ve
negatif siniflar1 ayirt etme kapasitelerini karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir. ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) degeri bakimindan degerlendirildiginde, XGBoost modelinin
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egrisinin daha st bolgede konumlandigr goriilmektedir. Bu durum, modelin hem yanlis
pozitifleri diisiik diizeyde tutarken hem de dogru pozitifleri daha yiiksek dogrulukla tahmin
etme becerisine sahip oldugunu gostermektedir. Diger bir ifadeyle, XGBoost modeli, siniflar
arasi ayrim giicii agisindan Rastgele Orman modeline kiyasla daha yiiksek bir ayirt edicilik
sergilemistir. Ozellikle sinif dengesizliginin belirgin oldugu veri setlerinde, ROC-AUC degeri
modellerin genel siniflandirma basarimini yansitmak agisindan kritik bir metrik olarak one
cikmaktadir. Bu baglamda, XGBoost’un yiiksek AUC performansi, model se¢imi agisindan
anlamli bir tistiinliik saglamaktadir (Oktay vd., 2023).

7. Sonug¢ ve Degerlendirme

Calismada, bankacilik sektoriinde dogrudan pazarlama kampanyalarina verilen miisteri
yanitlarint tahmin etmek igin, Rastgele Orman ve XGBoost modelleri ile analizler
gerceklestirilmistir. Kaggle platformundan elde edilen Portekiz mensgeli “Bank Marketing”
isimli veri seti kullanilmistir. Gergeklestirilen modelleme siirecinde, miisterilerin demografik,
sosyoekonomik ve gegmis kampanya etkilesimlerine dair bilgileri temel alan ¢ok degiskenli
analizler yapilmistir. Kampanya basarisinin belirleyicileri gorsel ve istatistiksel yontemler ile
aciga cikarilmistir.

Sonuglar, her iki modelin de kampanya basarisin1 tahmin etmede gii¢lii yonlere sahip
oldugunu gostermistir. XGBoost modeli, %88,7 dogruluk ve %76,1 ROC-AUC degeri ile
simiflar arasinda yiiksek ayristirma basarisi sergilemistir. %56,2 kesinlik ile dogru pozitif
tahminlerde basarili olan model, %?28,8 duyarlilik oraniyla bazi pozitif simif orneklerini
atlamistir. Model se¢ici fakat dar kapsamli tahminlerde bulunmaktadir. Rastgele Orman modeli
ise %87,3 dogruluk ve %35,8 duyarlilik oraniyla pozitif sinifi daha 1yi bir bigimde
tanimlamustir. Ancak kesinlik degeri %46,7 ile XGBoost’un gerisinde kalmistir ve yanlis pozitif
tahminler daha yliksektir. F1 skoru agisindan Rastgele Orman (%40,5), XGBoost’a (%38,1)
kiyasla daha iyi bir performans sunmugtur.

Analiz bulgulari, kampanya yanitlarin1 etkileyen temel degiskenlerin basinda
miisterilerin gegmis kampanya etkilesimlerinin geldigini gostermektedir. Daha 6nce olumlu
yanit vermis bireylerin yeniden abone olma egiliminin yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu durum,
miisteri sadakati ve davranis siirekliliginin kampanya basarisi lizerindeki kritik etkisine isaret
etmektedir. 60 yas ve iizeri bireyler kampanya tekliflerine daha duyarlidir. Konut kredisi ve
kisisel kredi ytikii tasgimayan miisterilerin ise kampanyalara daha olumlu yanit verme egiliminde
olduklar1 saptanmistir. Elde edilen bulgular, miisteri profiline dayali kisisellestirilmis

pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, calisma her iki modelin de bankacilik kampanya
basarisini tahminlemede etkin karar destek araglari olarak kullanilabilecegini gdstermektedir.
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Ayn1 zamanda sosyoekonomik ve davranigsal faktorlerin miisteri yanitlari tizerindeki etkileri
cok boyutlu olarak analiz edilmektedir. ilerleyen ¢alismalarda veri dengeleme tekniklerinin
entegrasyonu, farkli modeller ile karsilastirmali analizlerin yapilmasi ve model ¢iktilarinin
SHAP gibi agiklayici yontemlerle yorumlanmasi 6nerilmektedir. LightGBM ve CatBoost gibi
diger gradyan artirma modelleri ile karsilastirmali analizler yapilarak model g¢esitliligi
artirilabilir. Bu modellerin yiiksek boyutlu ve dengesiz veri yapilarindaki performanslari
degerlendirilebilir.
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