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BANKA TELEPAZARLAMA BASARISININ TAI_-IMiNi iCIN BIR BIRLESIK MAKINE
OGRENME TABANLI KARAR DESTEK MODELI

Omer ALGORABI!, Ersin NAMLI?

OZET

Amag: Ginimulzde bankacilik sektoriindeislem verilerinin yakalanmasini saglayan elektronik bankacilik
daha ¢ok benimsenmeye baslanmis ve bu tlr verilerin miktari 6nemli élgiide artmistir. Bu verileri analiz
etmek igin veri madenciligine dayali teknikler benimsenmistir. Bu ¢calismada musterilerin vadeli mevduat
uygunluk durumlarina gore siniflandiriimasi amaglanmistir.

Yoéntem: Bu calismada, kullanilan veri seti Portekiz Bankacilik Kurumu'nun mdusterilerinden telefon ile
iletisim yoluyla elde ettigi pazarlama kampanyalar verilerinden olugsmaktadir. Veriler C4.5, Naive Bayes,
Bayes Aglari, k-En Yakin Komgsu ve Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) siniflandirma algoritmalari
kullanilarak  siniflandiriimistir.  Siniflandirma modelleri  Sentez indeks (SI) degerlerine goére
karsilastiniimistir.

Bulgular: Elde edilen sonuglara gore basit C4.5, en iyi siniflandirma modeli olarak bulunmustur. Onerilen
model, literatirdeki diger calismalarin ayni veri seti Uzerinde uyguladigi yontemlerden daha Ustln
bulunmustur.

Ozgiinliik: Literatiirdeki mevcut galismalardan farkli olarak bu galismada, topluluk 6grenme yéntemleri ile
farkli siniflandirma modelleri olusturulmus ve sentez indeks olarak yeni bir performans 6lguti gelistirilmistir.
Anahtar Kelimeler: Bankacilik, Tele Pazarlama, Makine Ogrenme, Siniflandirma.

JEL Kodlari: C38, E50, M31.

AN INTEGRATED MACHINE LEARNING BASED DECISION SUPPORT MODEL FOR
PREDICTION OF BANK TELEMARKETING SUCCESS

ABSTRACT

Purpose: Today, electronic banking, which enables the capture of transaction data, has started to be
adopted more and the amount of such data has increased significantly. Data mining-based techniques have
been adopted to analyze this data. In this study, it is aimed to classify customers according to their time
deposit eligibility status. The bank usually needs to make more than one phone connection to the same
customer to understand whether a time deposit product can be offered.

Methodology: In this study, the data set used consists of the marketing campaigns data obtained by the
Portuguese Banking Agency from its customers via telephone communication. Data is classified with C4.5,
Naive Bayes, Bayes Networks, k-Nearest Neighbor and Sequential Minimal Optimization (SMO)
classification algorithms. Classification models are compared according to synthesis index (SI) values.
Findings: According to the results, simple C4.5 was found to be the best classification model. The
proposed model was found to be superior to the methods applied by other studies in the literature on the
same data set.

Originality: Different from the existing studies in the literature, in this study, different classification models
were created with ensemble learning methods and a new performance criterion was developed as a
synthesis index.
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1. GIRIS

Telefonla pazarlama, bir satis temsilcisinin musterileriyle telefon veya Uriin satisi yapmak igin iletisim
kurdugu dogrudan pazarlama tartdur. Potansiyel musterilere ait veriler dogrudan pazarlama veri
tabanindan gelir ve ¢ogunlukla iletisim, reklam ve analiz igin kullaniimaktadir. Telefonla pazarlama ile
basariyi elde etmek igin, sirketin, satmaya galistig1 Grtiind veya hizmeti kullanma olasiligi daha ytksek olan
musteri kitlesini tahmin ederek, potansiyel musterilere odaklanmalidir (Palaniappan ve digerleri, 2017).

Dinya c¢apinda bankacilik sektorl, isin yonetiime sekliyle ilgili ¢arpici degisiklikler yasamistir.
Ginimuzde islem verilerinin yakalanmasini saglayan elektronik bankacilik daha fazla benimsenmeye
baglanmistir ve bu tir verilerin miktari 6nemli élgiide artmistir. insan aklinin bdylesine bilylik miktarda ham
veriyi analiz etmesi ve verileri bir organizasyonun yararina yararl bilgiye donistlirmesi mimkun degildir
(Keles ve Keles, 2015).

insanin boylesine bliyllkk ham veriyi analiz edemeyecek oldugu durumda, misteri davraniglarini
anlamak igin, birgok firma, 6zel hizmetler sunmadan &énce musteri verilerini isleyerek mdusterileri
siniflandiran veri madenciligine dayali teknikleri kullanmaktadir (Vajiramedhin ve Suebsing, 2014) . Veri
madenciligi, veri kayitlarinda yer alan 6zellikler arasindaki gizli ve bilinmeyen iligkileri kesfedebilen, ilging
olaylari ve gémuli kaliplari tespit edebilen ve bilgi alaninin 6zinl 6zetleyebilen, ¢ok sayida veri
kiimesinden yeni ve yenilik¢i bilgileri izleme stireci olarak bilinir. Bu dogrultuda, veri madenciligi, bankacilik
sektorindeki karar vericilere, banka tahliyesine neden olan riskli islemlerden kaginarak banka gelirlerini
yukseltmek ve musteri tutma tesviklerini artirarak ekonomik hilelere karsi koymaya yardimci olmak igin
kullanilabilmektedir (Abbas, 2015).

Bu ¢alismada, Portekiz Bankacilik Kurumu'nun misterilerinden telefon ile iletisim yoluyla elde ettigi
pazarlama kampanyalari verileri kullanilarak musterilerin vadeli mevduat uygunluk durumlari
siniflandiriimigtir. Basit ve entegre siniflandirma yéntemleri kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. Bu
karsilastirmalar gelistirilen sentez indekse goére yapiimistir. En son ¢alismada Ustin bulunan model, farkl
¢alismalarin ayni veri seti Gzerinde kullandiklari siniflandirma modelleri ile karsilastiriilmis ve bu
¢alismanin verimliligi ortaya konmustur.

Calismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir. ikinci bélimde, literatiir taramasi yapilmistir.
Uclincii boéliimde, kullanilan veri seti, metodolojilerin matematiksel temelleri ve performans élgitleri ayrintili
olarak agiklanmistir. Dordiinci bélimde, siniflandirma sonucu elde edilen bulgular verilmistir. Son bélimde
yer alan sonug bolimda ile galisma sonlandiriimistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatirde “Bank Marketing” veri setinin birgok ¢alismada kullanildigi gorilmastar. Girig verilerinin
Ozelliginin azalmasina ve bankanin tahmin oraninin yikselmesine yardimci olacak bir tahmin modeli
Oneren Vajiramedhin ve Suebsing (2014) ¢calismalarinda, korelasyon tabanli 6znitelik segimi algoritmasi ve
siniflandirma igin C4.5 metodu kullaniimistir. Onerdikleri modelde dogru pozitif (TP) orani %92,14
bulunmustur. Bir diger calismada ise, CRM veri madenciligi cergevesi ile Cok Katmanl Algilayici Sinir Agi
(MLPNN) ve Naive Bayes (NB) siniflandiricilari kullaniimigtir (Bahari ve Elayidom, 2015). Dogruluk oranlari
MLPNN icin %88,63 bulunurken NB icin %87,97 olarak bulunmustur. Popelka ve digerleri (2016)
galismalarinda, veri setini siniflandirmak igin ADTree, Random Forest, BFTree, C4.5, Radial Basis
Function, MLP ve SVM Algoritmalari kullaniimigtir. Elde edilen sonuglara gore en iyi siniflandirici %90,20
dogruluk oraniyla C4.5 bulunmustur. Bir diger calismada C4.5 kullanilarak %90,68 dogruluk orani
bulunmustur (Palaniappan ve digerleri, 2017). Bir bagka ¢alismada ise bankacilik kampanyalari i¢cin hedef
mdusterilerin tanimini desteklemek lizere rastgele ormanlar tarafindan desteklenen bir veri madenciligi yanit
modeli Migueis ve digerleri (2017) tarafindan onerilmistir. Bir alt-6rnekleme ydnteminin performansi, en
uygun spesifikasyonun belirlenmesi igin bir asiri 6rnekleme yontemiyle kargilagtirimistir. Ozellikle, ayrimci
performans demografik bilgilerin, iletisim detaylarinin ve sosyo ekonomik 6zelliklerin dahil edilmesiyle
artinimistir. Bir alt-6rnekleme algoritmasi tarafindan desteklenen rastgele ormanlar, kesfedilen diger
tekniklerden daha iyi performans gdsteren ¢ok ylksek tahmin performansi sunmustur. Bir bagka ¢calismada
Yapay Sinir Aglari kullanilarak siniflandirma orani %84,4 elde edilmistir (Kog ve Yeniay, 2013). Pradap ve
Kamaludeen’in 2019°'daki ¢alismalarinda ise farkli siniflandirma yéntemleri igerisinde Rastegele Orman
%85,76 ile en iyi dogru siniflandirma oranini vermigtir (Pradap ve Kamaludeen, 2019). Derin 6grenme
yontemleri kullanilarak da veri seti siniflandiriimistir. Kim ve digerleri (2015) ¢calismalarinda Evrisimsel Sinir
Aglari kullanilarak %76,70 dogru siniflandirma orani elde edilmigtir. Tirkmen (2021) ¢alismasinda ise Uzun
Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) ve Basit Tekrarlayan Sinir Agi (SimpleRNN))
kullanarak telepazarlama verisini siniflandirmistir. Bir bagka ¢calismada siniflandirmanin etkinligini artirmak
icin karar agaclari siniflandiricilar yaninda metasezgisel ydntemlerden biri olan karinca kolonisi
optimizasyonu kullaniimistir (Kozak ve Juszczuk, 2018)
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Literatirdeki mevcut ¢alismalardan farkli olarak bu ¢alismada, yidilma ve oylama topluluk 6grenme
yontemleri ile K-En Yakin Komsu, Bayes Aglari, Karar Adaci ve Naive Bayes siniflandirma modelleri
gelistirilmigtir. Dogruluk orani, kappa istatistigi, hata degerleri gibi farkli performans Olgltlerinden
performans sentez indeks ve hata sentez indeks olarak yeni performans olgutleri gelistiriimis ve bu élcltlere
gore karsilastirmalar yapilmistir.

3. YONTEM
3.1. Kutu Grafigi

Kutu grafigi strekli tek modlu verilerinin dagilimini gérsellestirmek igin ¢cok populer bir grafik aracidir.
Verilerin konumu, yayilimi, ¢garpikhdi ve kuyruklari ile ilgili bilgileri gdstermektedir. Bununla birlikte, veriler
carpik oldugunda, genellikle birgok nokta biyidi asar ve aykiri deger olarak tespit edilir (Hubert ve
Vandervieren, 2008). Bir kutu grafigi modeli Sekil 1°deki gibidir.

X, = {x1,%5,...,%x,}, n degiskenli bir veri kimesidir, kutu grafigi su sekilde olusturulur:

e Ornek medyan Q2'nin yiiksekligine bir gizgi koyulur.
e Birinci gceyrek Q1'den Uglinci geyrek Q3'e bir kutu gizilir.
e Aralik (cit) disindaki tim noktalari aykiri deger olarak siniflandirilir ve grafik tGzerinde isaretlenir.
Aralik digindaki deg@erler Esitlik 1 kullanilarak belirlenir.
[01 — 1.5IQR; Q3 + 1.51QR] (1)
e Biyiklar ¢izilir.

Boylece, kutu grafigi, medyan ve ceyrekler arasi aralik araciligiyla verilerin yeri ve yayilimi hakkinda
bilgi gosterir. Kutunun her iki tarafindaki bigagin uzunlugu ve kutu icindeki medyanin konumu, verilerdeki
olasi carpikliklarin tespit edilmesinde yardimci olur. Son olarak, citler diginda kalan gézlemler aykiri olarak
belirlenir (Hubert ve Vandervieren, 2008).

@® Aykiri Degerler

Maks

Q3

Medyan

Q1

———— Min

[ ]
@ Aylkar Degerler

Sekil 1. Kutu grafigi

3.2. Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri kiimesindeki degerlerin frekanslarini ve kombinasyonlarini
sayarak bir olasilik kiimesini hesaplayan basit bir olasiliksal siniflandiricidir. Algoritma, Bayes teoremini
kullanmakadir ve sinif degiskeninin degeri géz 6nine alindiginda tim o6zniteliklerin bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir (Patil, 2013). Basitli§i ve gercek¢i olmayan badimsizlik varsayimina ragmen, NB
siniflandiricisinin performansi uygulamalarda oldukga basarihdir (Bermejo ve digerleri, 2014).

D, sinif etiketlerini de iceren bir egitim kiimesi ve her bir 6rnek n nitelikli bir vektor ile sunulmaktadir
(x1, X3, .. ) Cy, Cy ... Cyy, 0lmak Uzere m sinif oldugunu varsayilir. Siniflandirmada amag, maksimumpP (| X
‘i elde etmektir. Bu bayes teoreminden turetilir (Esitlik 2) (Han ve digerleri, 2011).
P(X|Ci)XP(Ci)

P(X)

P(C|X) = (2)

P(X) tum siniflar i¢in sabit oldugundan, yalnizca P(C;|X) = P(X|C;) x P(C;) ifadesinin en blyuklenmesi
gerekmektedir. Nitelikler birbirinden bagimsiz olmasindan dolayi Esitlik 3 kullanilabilir (Han ve digerleri,
2012).

P(X|C;) = [Tk=1 P (x| Cy) (3
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Bu denklem, hesaplama maliyetini blylk oranda dusurlr. Yalnizca, sinif daghmi sayilir. Eger Ax
kategorisel ise, P(x|C;) A icin X« deg@erine sahip C; sinifindaki érneklerin sayisinin egitim kimesi D’deki C;
sinifinin 6rnek sayisina boélinmesiyle elde edilir. Eger A« surekli bir deger ise, P(x;|C;) genellikle ortalamasi
M ve standart sapmasi o olan Gaus dagilimi temelinde hesaplanmaktadir (Han ve digerleri, 2012).

3.3. C4.5 Siniflandiricisi

C4.5 algoritmasi, ¢ok basit bir karar agaci algoritmasi olan ID3 algoritmasina dayanmaktadir. Bu
algoritma karar agacindan gecgerek, her digumu ele alarak en uygun bélinmeyi segmektedir (Masetic ve
digerleri, 2016).

C, sinif sayisini gosterdiginde. p (S, j), S niteligindeki j. sinifa atanan érneklerin oranidir. Bu nedenle,
S niteligi entropisi Esitlik 4’teki gibi hesaplanir (Dai ve Ji, 2014).

Entropi(S) = = Xj1p(S,) X log p(S. ) @
Buna gore, bir egitim veri seti T'nin bilgi kazanci Esitlik 5’teki gibi tanimlanir (Dai ve Ji, 2014).

s
ITsl

Kazang(S,T) = Entropi(S) — Yye(ry Entropi(S,) (5)

Burada Degerler (Ts), T'deki S'nin deg@erlerinin kiimesidir, Ts, S tarafindan uyariimis T'nin alt kiimesidir
ve Tsy,S'nin bir v degerine sahip oldugu T'nin alt kiimesidir (Dai ve Ji, 2014). Bu nedenle, S niteliginin bilgi
kazanci orani Esitlik 6'daki tanimlanir (Dai ve Ji, 2014).

Kazang(S,T) (6)
BolinmeBilgisi(S,T)

Kazang¢Orani(S,T) =

Boélinme Bilgisi (S, T) Esitlik 7’deki gibi hesaplanir (Dai ve Ji, 2014). Bilgi Kazanci Orani biyuk olan
deger segilip bolinme gergeklesir.
|Ts.]

Bolinme Bilgisi($,T) = = ey ‘T x log % -

3.4. K-En Yakin Komsu Siniflandiricisi (K-NN)

K-en yakin komsu siniflandiricisi, her nesnenin C sinifi, siniflardan bir ¢ grubuna ait oldugu bilinen bir
egitim veri matrisi olan X'i kullanir. Bu siniflandirici, bilinmeyen bir xt nesnesini, k-en yakin komsularinin ait
oldugu sinifa atar. Bu komsular uygun bir metrik, genellikle Oklid mesafesine (Esitlik 8) gére bulunur
(Medina ve digerleri, 2009). Burada d(i, j), 6klid uzakhgi ve n, érneklerin nitelik sayisidir.

d(i, ) = Yo (xu — xjk)z ®)

Algoritmadaki k degeri dnceden secilir; dederinin yuksek olmasi birbirlerine benzemeyen noktalarin bir
araya toplanmasina, ¢ok kicik secilmesiyse birbirine benzedigi yani ayni sinifin noktalan olduklari halde,
bazi noktalarin ayri siniflara konmasina ya da o tir noktalar icin ayri siniflarin agilmasina neden olur. Tipik
k degerleri 3, 5 ve 7’dir (Silahtaroglu, 2008: 118).

3.5. Sirali Minimal Optimizasyon (SMO)

Sirali Minimal Optimizasyon (SMO), Destek Vektér Makineleri (SVM'ler) i¢in yeni bir algoritmadir. John
Platt tarafindan 1998 yilinda énerilen Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) algoritmasi, SVM egitimi igin basit
ve hizli bir ydntemdir. Ana fikir, her iterasyonda iki eleman dahil olmak tzere minimal alt kimeyi optimize
ederek ¢ift kuadratik optimizasyon problemini ¢gézmekten tiretilmistir. SMO'nun avantaji, basit ve analitik
olarak uygulanabilmesidir (Chaurasia ve Pal, 2017).

iki sinifa ait egitim vektérlerinin setini ayirma problemini géz éniinde bulundurun: D = {(x;, y)}; = 1,
burada [, egitim 6rneklerinin sayisidir, x; € R d, i. egitim dérnegdi ve y € {+1, —1}, xi sinifinin etiketidir. SVM,
Esitlik 9-11’deki optimizasyon sorununun ¢dézimunu gerektirir (Zhang ve digerleri, 2018).

. 1
minw(a) = 525=1 Yio yiyiaaK (x;, %)) — Bizq o 9)
s.t Yy =0 (10)
0<aq;<C, i=1,..,1 (11)

Sirali Minimal Optimizasyon (SMO), SVM'yi hizlica ¢bézebilen basit bir algoritmadir. Yakinsama
saglamak igin biyik QP problemini bir dizi mimkin olan en kiigiik QP alt problemine bdler. Her adimda,
SMO, ortaklasa optimize etmek igin iki Lagrange carpanini seger, bu ¢arpanlar igin en uygun degerleri
belirler ve yeni optimal degerleri yeniden tanimlamak igin SVM'yi glinceller. iki segilmis degiskeninin ai, g
oldugunu varsayalim, sonra yukaridaki matematiksel model Esitlik 12-14’teki gibi yazilabilir (Zhang ve

97 = Ocak/January 2022 | Sayi / Issue 1



Banka Telepazarlama Basarisinin Tahmini icin Bir Birlesik Makine Ogrenme Tabanli Karar Destek Modeli

digerleri, 2018). Orijin ¢6zimi (!, «l) ise, en uygun ¢ézim Esitlik 15teki gibi uygulanabilir (Zhang ve
digerleri, 2018).

, 1 1
minw(a; a;) = SKiaf +SKapaf + 1y K 20005 —(ay + @) + i Yics Vi Kin + 20, Yios yviarKp  (12)

S.t Y1ty + Y0, = —Xigyia =c (13)
OS(XL'SC, i:1,---,l (14)

Vw(a),—-w(a
a’;l — ag +y1y2 ( )1 ( )2 (U S a? S V)
K11+K22-2Kq2

ai' = ai +y1y;(a; — a7)
{ if y1 # y2: (15)
U = maks(0,ad — af), V = maks(C,C + af — af)
if yp = yz:
U =maks(0,a? + a) — C), V = maks(C,a? + a?)

3.6. Bayes Aglan Siniflandiricisi

Bayes ag|, bir dizi rasgele degiskenleri temsil eden olasiliksal bir grafik modelidir. Bir Bayes agi, yeni
olaylarda akil yuritme yaparken karar tablolarinda bilgi akisini modeller. Gerekli olasiliklar, karar degerinin
dongu iginde yer almasiyla dogrudan egitim verilerinden hesaplanabilir. Bu siniflandirici, bir istatistiksel
dgrenme algoritmasinin en iyi bilinen temsilidir (Narudin ve digerleri, 2016).

Sekil 2'de, bir Yonlu Diz Agdaglar (DAG) kullanilarak resmedilen basit bir érnek gosterilmistir. Sekil
1'de, dugumler (X, X, X5, X,, X5) rasgele degiskenleri temsil eder ve yonlendirilmis baglantilar (yaylar),
aralarinda dogrudan olasiliksal bagimliliklari temsil eder. Her bir yay bir ana digimden baglar ve X, gibi
bir gocuk dugimde biter. Sekil 2'de herhangi bir giris yayi olmayan diugim, érnegin X; ve X,, kok digumu
olarak adlandirilir. Parametreler, digumler arasindaki kantitatif olasiliksal iliskileri temsil etmek igin kullanir.
Bayes aginin parametreleri, her bir durum igin her bir kdk digimun onceki olasihigini ve ebeveynlik
durumlari verilen her bir gocuk digimunin kosullu olasilik tablosunu (CPT) igerir. Gerekli olan parametre
sayisinin, digum noktalarinin sayisiyla Ussel olarak blylumesi sonucu olusan karmasikhgin Ustesinden
gelmek icin, Uu¢ bagimsizlik varsayimi getirilmigtir: (i) tim koék didgumler birbirinden bagimsizdir, (ii) iki
digum ortak ana diagumlere sahipse ve aralarinda higbir yénsel yay bulunmadiklarinda, birbirlerine yakin
ebeveynlerinin durumlari g6z énune alindiginda sarth olarak birbirlerinden bagimsizdirlar; (iii) herhangi bir
kok digl digim igin, tim ana orta digumlerin durumlari g6z éniinde bulunduruldugunda bu, dogrudan kendi
ana dugumlerinde kosullu olarak bagimsizdir. Bu bagimsiz degerlendirmelere dayanarak, ortak olasilik
dagiimi Esitlik 16’daki gibidir (Wang ve digerleri, 2017). Burada Pai, digim X;'nin hemen tim ana
dugumleridir ve k, dugumlerin sayisidir (Wang ve digerleri, 2017).

P(X1, X, .. X;) = [1F, P(X;|Pa;) (16)

Bayes agina bir bulgu girildiginde, bulgularla verilen bilgiler, bilgiyi gincellemek ve gbézlemlenmeyen
durumlarin bir test sonrasi olasiliklari elde etmek i¢in agda yayilir. Bu surece ¢ikarim denir. Bayes aginda
cikarim, Bayes teoremine dayanmaktadir. Bayes formull Esitlik 17°deki formda yazilabilir (Wang ve
digerleri, 2017):

P(AnBi)= P(B;)P(A\B;)
P(A) Yk  P(B)P(A\BY)

P(B\A) = 17)

Esitlik 13’te sag tarafindaki 6geler test 6ncesi olasihgi ve soldaki 6ge test sonrasi olasiligidir. Bayes
teoremi, 6nceki olasiliklardan sonraki olasiligin hesaplama yontemini saglar. Bayes ¢ikarimi hatalari teghis
etmek icin kullanildiginda, Bibir hatayi ve A bir hata bulgusunu temsil eder. B;(P(B;)) hatasinin énceki
olasiligi ve verilen bir B; ((P(A\B;) bulgusunun kosullu olasiligi elde edildikten sonra, test sonrasi olasilik
P(B;\A) Esitlik 13'teki gibi hesaplanabilir (Wang ve digerleri, 2017).
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Sekil 2. Bayes aglan

3.7. Karigikhk Matrisi

Karisiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan yapilan gercek ve tahmin edilen siniflandirmalar
hakkinda bilgi iceren makine 6greniminden bir kavramdir. Bir karisikhk matrisi iki boyutlu olup; bir boyutu
bir nesnenin gergcek sinifi tarafindan indekslenirken, digeri siniflandiricinin 6ngérdigi sinif tarafindan
indekslenir. Tablo 1, A1, A2 ve An siniflari ile gok sinifli bir siniflandirma islemi igin temel karisiklik matrisini
gostermektedir. Karisiklik matrisinde Ni, gercekte Ai sinifina ait olan ancak A; sinifi olarak siniflandirilan
orneklerin sayisini temsil eder (Deng ve digerleri, 2016).

Tablo 1. Karisiklik matrisi
Tahmin Edilen

A1 LA An
AL N11 Nij N1n
c
@
o
3 . .
X Ai ... Nij... Nin
o .
o}
0]
An Nn1 Nnj Nnn

3.8. Performans Olgiitleri

Tablo 2’deki gibi iki sinifin tahmin sonuglarina ait bir karisiklik matrisimiz olsun. Karigiklik matrisine
dayanan bir dizi siniflandirma performansi tanimlanabilir. Bazi yaygin olgitler Esitlik 18-22'deki gibi
verilmistir. Bu esitliklerde; TP dogru pozitifi, FN, yanhs negatifi, FP yanlis pozitifi, TN dogru negatifi, P’ pozitif
degerleri ve N’ negatif degerleri temsil etmektedir.

Tablo 2. iki sinifli kanisiklik matrisi
Tahminlenen sinif

Evet Hayir

Gergek Evet TP FN

Sinif Hayir FP TN

Toplam P’ N’

y _ (TP+TN)
Dogruluk = (TP+FP+TN+FN) (18)
Kesinlik = — (19)
TP+FP
Anma = —= (20)
TP+FN
2 -

F blciitii = (1+B2)xAnmaxkesinlik 21)

B2xAnmaxkesinlik
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_ (TPXTN)—(FPXFN)
Mce = (TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN) (22)

Bir baska siklikla kullanilan performans 6lciiti ise Kappa istatistigidir. Siniflama diizeyinde puanlama
yapan iki puanlayici arasindaki uyumun derecesini belirlemek icin gelistiriimistir (Bilgen ve Dogan, 2017).
Po kabul edilen oran, Pc kabul edilmesi beklenen oran olmak uUzere Kappa degeri Esitlik 23’teki gibi
hesaplanir (Nizam ve Akin, 2014):

_ Po—P¢
K = T (23)

Bazi arastirmacilar, dengesiz veri kiimeleri Uzerinde olusturulan tahmin sistemlerinin degerlendiriimesi
icin G-ortalamal ve G-ortalama2 kullanmaktadir. Esitlik 24 ve 25, sirasiyla bu o6lgimlerin nasil
hesaplanacagini gosterir (Catal, 2012).

G ortalamal = \/(Anma x Kesinlik) (24)

G ortalama2 = ,/(Anma * TNR) (25)

p gercek deger ve a tahmin degeri olsun. Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Hata Kareleri Koku
(RMSE), Bagil Ortalama Hata (RAE) ve Kok Bagil Hata Kareleri (RRSE) olgutleri Esitlik 26-29’daki gibi
tanimlanmistir;

MAE = |171-a1|+'1';+|pn-an| (26)
RMSE = \/(pl—al)2+~;+(pn—an>2 27)
RAE — |p1—a1|+~-~+|pn—an| (28)

laz-al+lap-al

_ (p1—a1)?+-+(pp—an)?
RRSE = \[ PR I— (29)

Siniflandirma modellerinin karsilastiriimasi icin sentez indeks (Sl) degerleri hesaplanmistir. SI degeri
Esitlik 30’daki gibi hesaplanabilir.

> SI = (1 — Hata SI) + Performans SI (30)

Hata Sl ve Performans Sl, her bir 6lgiit icin normalizasyon islemi yapilarak hesaplanir. Burada Hata
Sl degeri 4 hata 6lgutl; MAE, RMSE, RAE ve RRSE’nin normalize degerlerinin ortalamasi alinarak bulunur.
Daha sonra modellerin Hata Sl degerleri 0-1 arasinda normalize edilir. Performans Sl ise Dogruluk, Kappa
istatistigi, TP orani, FP orani, Kesinlik, Anma, F-6l¢iti, MCC, ROC Alani, PRC Alani, G-ortalamal ve G-
ortalama2 Olgltlerinin  normalize de@erlerinin ortalamasi alinarak bulunur. Daha sonra modellerin
Performans Sl degerleri 0-1 arasinda normalize edilir. Normalizasyon islemi Esitlik 31'deki gibidir. Burada
m, Olght sayisi iken; P;, P. modelin | 6lgit degeri, P,,;,,; modeller arasinda i.6l¢itin en diguk degeri ve
Praxs,; modeller arasinda i.6l¢itln en yiksek degeridir.

s/ =Lym <7”i"’min'f ) 31)

m&i=1 Pmaks,i—Pmin,i
3.9. k-Kat Capraz Dogrulama

k-kat capraz dogrulama ydntemi, toplam n drnegin bulundugu bir veri setinde, her birinde n/k 6rnegin
bulundugu k adet ayrik parcaya ayrilir. Her seferinde farkli bir veri seti kimesi test i¢in ayrilarak kalan diger
k — 1 veri seti egitim icin kullanilir. Her defasinda test kimesi degistirilerek siniflandirici k defa egitilir. Bu
sekilde elde edilen k adet hatanin ortalamasi ile siniflandirici performansi tahmin edilmis olur (Narin ve
digerleri, 2014).

3.10. Yigma Teknigi

Yigma teknidi, karar agaglari, érnek tabanh 6grenenler ve bunun gibi farkli makine 6grenimlerinin
siniflandiricilarini birlestirmek icin en ¢ok kullanilan tekniklerden biridir. Her biri farkli bilgi gosterimi ve farkli
ogrenme egilimleri kullandigindan, hipotez alani farkl bir sekilde arastirilacak ve farkh siniflandiricilar elde
edilecektir. Dolayisiyla, hatalarinin iligkilendiriimemesi ve siniflandiricilarin kombinasyonunun temel
siniflandiricilardan daha iyi performans gostermesi beklenmektedir. Yigma konusundaki erken
arastirmalar, dogru siniflandiricilari, parametrelerini ve meta siniflandiricilari segmenin ana darbogaz
oldugunu gdsterdi. Bu konuyla ilgili arastirmalarin ¢odu, siniflandiricilarin ve parametrelerinin dogru
kombinasyonunu elde etmek Uzerine yapilmistir (Ledezma ve digerleri, 2004).

3.11. Oylama Teknigi
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Oylama teknigi, ¢oklu siniflandirici kararlarini birlestirmek i¢in kullanilan bir birlestirme teknigidir.
Cogulluga veya oy gogunluguna dayanan en basit sekliyle, her bir siniflandirici tek bir oylamaya katkida
bulunur. Toplam tahmini, oylarin gogunlugu tarafindan belirlenir, yani, en ¢ok oyu alan sinif kesin tahmin
olarak belirlenir (Paris ve digerleri, 2010).

3.12. Veri Seti Tanimi

Kaliforniya Universitesi makine dégrenmesi veri setlerinden Bank Marketing verisi uygulama igin
kullaniimigtir. Bu veriler Portekiz Bankacilik Kurumu'nun Mayis 2008 ile Kasim 2010 arasinda elde ettigi
mobil ve sabit telefonlara dayali dogrudan pazarlama kampanyalari ile ilgilidir. Bu verilerin
siniflandiriimasinda hedef mdusterinin vadeli mevduat uygunlugunun tahmin edilmesidir. Banka vadeli
mevduat Urdnu verilip verilemeyecegdinin anlasiimasi icin genellikle ayni misteriyle birden fazla telefon
baglantisi gergeklestirmistir. Veri seti 20 adet girdi ve 1 adet ¢ikti verisi bulunmaktadir. Sinif etiketi
musteriye vadeli mevduat verilip verilmedigi bilgisinden olusmaktadir. Toplamda 41188 mdusteri verisi
kaydedilmigtir. Elde edilen verilere gdére sinif etiketi bilgisi 12217 ‘evet’ ve 2783 ‘hayir’ seklindedir. Veri
setindeki 6znitelikler Tablo 3’te gdsterilmistir.

Tablo 3. Veri seti

Oznitelik Adi Tanim Veritipi  Veriler
Age Mdasterinin yasi Nimerik
Job Musterinin isi Kategorik Yonetici, Mavi Yakali, Girisimci, Serbest Meslek
Sahibi, Hizmette Gorevli, Ogrenci, Hizmetgi,
Yonetimde Gorevli, Emekli, Teknisyen, lIssiz,
Belirsiz
Marital Medeni hal Kategorik Bosanmis, Bekar, Evli, Belirsiz
Education Egitim seviyesi Kategorik Temel 4y, Temel 6y, Temel 9y, Lise, Okuma
Yazma Bilmeyen, Profesyonel Kurs, Universite
Diplomasi, Belirsiz
Default Odenmemis kredisi var mi? Kategorik Hayir, Evet, Belirsiz
Housing Konut kredisi var mi? Kategorik Hayir, Evet, Belirsiz
Loan Bireysel kredisi var m1? Kategorik Hayir, Evet, Belirsiz
Contact Mdasteriyle temas sekli Kategorik Cep Telefonu, Sabit Telefon
Month Musteriyle kurulan son Kategorik Ocak, Subat, Mart, Nisan, Mayis, Haziran,
temas (ay) Temmuz, Adustos, Eylll, EKim, Kasim, Aralik
Day Of Week Kurulan son temasin giinii  Kategorik Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma
Duration Kurulan temas siresi Numerik
Campaign Musteriye mevcut  NUmerik
kampanya boyunca yapilan
temas sayisi
Pdays Musteriye mevcut  NUmerik
kampanyadan once
yapilan temas sayisi
Previous Bir  o6nceki pazarlama Numerik
kampanyasinin sonucu
Poutcome Toplam glne tanimlanan Kategorik Basarisiz, Basarili, Yok
oran gunleri
Empvarrate istihdam  degisim orani  Nimerik
(ceyreklik gosterge)
Conspriceidx Tuketici fiyat endeksi (aylilk  Numerik
gOsterge)
Consconfidx ~ Tuketici glven endeksi Numerik
(ayhk gdsterge)
Euribor3m Euribor 3 ayllk orani  Numerik
(glnlik gostergesi)
Nremployed Calisan sayisi (U¢ ayhk Numerik

gOsterge)
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4. BULGULAR

Vadeli mevduat Grind verilip verilemeyeceginin tahminlenmesi i¢in dncelikle veri setine kutu grafigi
yontemi ile aykiri de@er analizi uygulanmistir. Kutu grafigi ydntemiyle elde edilen sonuglara gére, 41188
veriden 7612’si aykiri deger olarak tespit edilmistir. Bu aykiri verilerin gogu, mevcut kampanyadan 6nce
temasin yapildigi musterilerden olusmaktadir. Daha sonra C4.5, Naive Bayes, Bayes adlari, k-en yakin
komsu ve Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) siniflandirma algoritmalari kullanilarak aykiri dederden
arindirilimis  banka verileri siniflandiriimigtir.  Siniflandirma icin 10 kat capraz dogrulama yontemi
kullaniimigtir. Siniflandirma sonucu elde edilen karigiklik matrisi Tablo 4’teki gibidir.

Tablo 4’teki gibi elde edilen karisiklik matrisi sonuglarina gére Tablo 5teki belirtilen performans
Olgutleri sonuglari elde edilmistir. Dogru siniflandirma orani en yiksek C4.5 algoirtmasi ile bulunmustur.
Diger yandan siniflandirma givenini ve siniflandirilan verilerin gergekle ne kadar értustigind ifade eden
Kappa istatistigi ile de ayni durum s6z konusudur. SMO algoritmasi ile kurulan modelde daha disuk
ortalama mutlak hata degeri elde edilirken ortalama hata kareleri koku Olgutlu agisindan C4.5 algoritmasi
ile daha iyi sonug elde edilmistir. Bu bulgular dogrultusunda basit C4.5 ile kurulan siniflandirma modelinin
diger basit modellere gore daha ylksek bir basari sagladigi goériimektedir.

Daha sonra ¢oklu tahmin modellerinden gelen bilgileri birlestiren Oylama ve Yigma model olusturma
teknikleri uygulanarak yeni siniflandirma modelleri olusturulmustur. Bu modeller, Tablo 5’teki performans
Olcitlerine bakilarak secilmistir. Yigma ve Oylama teknikleri ile elde edilen karigikhk matrisi sonuglari
sirasiyla Tablo 6 ve 7’deki gibidir.

Tablo 4. Kanisiklik matrisi (M1-M5)

Siniflandirma Modelleri M1 M2 M3 M4 M5
Algoritmalar Naive Bayes Bayes Aglari C4.5 k-NN SMO
Siniflar a b a b a b a b a b
a=hayir 26518 4488 27799 3207 30218 788 29717 1289 30998 8
b=evet 792 1778 989 1581 1590 980 1857 713 2570 O

Tablo 5. Performans olgutleri (M1-M5)
Performans Olgiitleri\ Siniflandirma Modeli M1 M2 M3 M4 M5

Dogru Siniflandirma Orani (%) 84,27 8750 9291 90,63 92,32
Kappa istatistigi 0,3297 0,3666 0,4153 0,2625 -0,0005
MAE 0,1582 0,1311 0,0916 0,0937 0,0768
RMSE 0,351 0,3363 0,2318 0,3061 0,2771
RAE (%) 111,89 92,75 64,79 66,28 54,30
RRSE (%) 132,02 126,48 87,16 155,13 104,22
TP Orani 0,843 0,875 0,929 0,906 0,923
FP Orani 0,294 0,363 0,573 0,67 0,923
Kesinlik 0,918 0917 092 0,896 0,853
Anma 0,843 0,875 0,929 0,906 0,923
F-olcutu 0,871 0,892 0,923 0,901 0,887
MCC 0,373 0,389 0,424 0,265 -0,004
ROC Alani 0,884 0,867 0,873 0,618 0,500
PRC Alani 0,941 0,940 0,935 0,881 0,859

Tablo 8de, Tablo 6 ve Tablo 7’'deki karsilastirma matrislerinden hesaplanan performans olgitleri
verilmigtir. Toplamda 19 siniflandirma modeli ile veriler siniflandinimistir. Karisiklik matrisi tablolari
incelendiginde ‘no’ sinifini en iyi tahminleyen modellerin M14 ve M15 oldugu gorulip; Sekil 3'teki gibi
gOsterilmistir. Diger bir sinif etiketi olan ‘yes’ sinifini en iyi tahminleyen model ise M1 modeli olup; Sekil
4’te gosterilmigtir.
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Siniflandirma Modeli M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13
Oylama C4.5+k-NN C4.5+Bayes C4.5+SMO  C4.5+k- C4.5 + k-NN + C4.5 + k-NN + Naive  C4.5 + k-NN + Bayes C4.5 + k-NN + Naive Bayes +
Ag NN+SMO Bayes Ag Bayes + Bayes Ag Ag + SMO Bayes A§ + SMO
Siniflar a b a b a b a b a b a b a b a b
a=no 29653 1353 28504 2502 30999 7 30732 274 29905 1101 28916 2090 30319 687 29996 1010
b=yes 1791 779 1089 1481 2570 O 2177 393 1545 1025 1173 1397 1986 584 1595 975
Tablo 7. Kanisiklik matrisi (M14-M19)
Siniflandirma Modeli M14 M15 M16 M17 M18 M19
Ana Siniflandiricr: Ana Siniflandinici: - Ana Slnlfland|r|0|v: . Ana Siniflandirici: C4.5 Ana Siniflandirici: C4.5
- C4.5 Bayes Ag Ana Siniflandirici: C4.5 . . . .
Yigma C4.5 Sinflandincr:  Baves Siniflandiricr: Siniflandiric-SMO Siniflandirici:K-NN  + Naive Siniflandiric:K-NN + Naive
Siniflandirici:K-NN Ag ) y cas ’ ’ Bayes + Bayes Ag Bayes + Bayes Ag + SMO
Siniflar a b a b a b a b A b a b
a=no 31006 0 31006 0 28990 2016 31006 0 30601 405 30601 405
b=yes 2570 0 2570 0 854 1716 2570 0 2071 499 2071 499
Tablo 8. Performans élgutleri (M6-M19)
Performan Olgitleri\ Siniflandirma Modeli M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19
Dogru Siniflandirma Orani (%) 90,63 89,30 92,32 92,70 92,11 90,28 92,03 92,24 92,34 92,34 9145 92,34 92,62 92,62
Kappa istatistigi 0,2815 0,3958 -0,0004 0,2182 0,3946 10,4092 0,267 0,3872 0 0 0,4992 0 0,2577 0,2577

MAE 0,0927 0,1114 10,0842 0,0874 0,1055 0,1187 0,0983 0,1103 0,1414 0,1414 0,1093 0,1414 0,1081 0,1081
0,2659 0,2659 0,2664 0,2659 0,2334 0,2334

RMSE 0,2441 0,2524 0,2361 0,24 0,2437 10,2562 0,2338 0,24
RAE (%) 65,54 78,77 59,54 61,79 74,61 8393 69,53 78

RRSE (%) 91,8 94,9 88,7 90,2 91,6 96,3 87,9 90,3
TP Orani 0,906 0,893 0,923 0,927 0,921 0,903 0,92 0,922
FP Orani 0,647 0,397 0,923 0,783 0,558 0427 0,715 0,576
Kesinlik 0,899 0,918 0,853 0,907 0,915 0,918 0,902 0,914
Anma 0,906 0,893 0,923 0,927 0,921 0,903 0,92 0,922
F-6lguti 0,902 0,903 0,887 0,907 0,918 0,909 0,908 0,918
MCC 0,283 0407 -0,004 0,275 0,397 0415 0,286 0,391
ROC Alani 0,874 0,909 0,873 0,874 0,906 0,903 0,906 0,903
PRC Alani 0,933 0947 0934 0,933 0946 0,947 0,945 0,947

100
100
0,923
0,923
0,853
0,923
0,887
0,00
0,50
0,859

99,98
100
0,923
0,923
0,853
0,923
0,887
0,00
0,50
0,859

77,31
100,2
0,915
0,312
0,932
0,915
0,922
0,51
0,922
0,951

99,98
100
0,923
0,923
0,853
0,923
0,887
0,00
0,50
0,859

76,45
87,8
0,926
0,745
0,907
0,926
0,91
0,297
0,879
0,94

76,45
87,8
0,926
0,745
0,907
0,926
0,91
0,297
0,879
0,94
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Sekil 4. Modellerin “Yes” sinifini siniflandirma sayilari

19 siniflandirma modeli incelendiginde en iyi dogruluk oranini veren modelin M3 modeli oldugu
gorulmektedir. Basit C4.5 siniflandirma modeli digindaki diger basit modellerin oylama ve yigma
teknikliklerine gére daha distk dogru siniflandirma sonuglari verdigi belirlenmistir. En disitk dogruluk
oranini veren modelin basit Naive Bayes oldugu bulunmustur. Batiin modellerin dogruluk oranlari $ekil 5’te
gOsterilmigtir.
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M1 I 34 27

M2 I 87 50

M3 e 02 91
M4 e 90,63

M5 e 92 32
M6 I 90,63

M7 e 89 30

M8 I 02 32
M9 I 92 70
M10 e 02 11
M11 e 00,28

M12 I 92 03
M13 e 02 24
M14 I 02 34
M15 I 92 34
M16 I 01 45

M17 e 02 34
M18 I 02 62
M19 I 02 62

Sekil 5. Modellerin dogruluk oranlari (%)

iki puanlayici arasindaki uyumun derecesini belirleyen kappa istatistigi sonuglari incelendiginde; M16
siniflandirma modelinin 0,499 ile en iyi kappa istatistigine sahip oldugu tespit edilmisitir. M16 modeli ile
‘Yes’ ve ‘No’ sinif etiketlerinin dogru tahmin edilme oranlari, diger modellere goére daha dengelidir. M3
modeli ise 0,415 kappa istatistigi degeri ile ikinici en iyi model oldugu bulunmustur. M5, M8, M14, M15 ve
M17 modelleri ise ‘Yes’ sinif etiketini dogru tahmin etme oranlari 0 olmasindan dolayi; kappa istatistikleri 0
olarak bulunmustur. Bu modellerin siniflandirma agisindan bu veri seti i¢in uygun oldugu sdylenemez.
Batin modellerin kappa istatistigi degerleri Sekil 6’da gosterilmistir.

M1 I 0,330

M2 I 0,367

M3 e 0,415
M4 DeEessssssssEE—— (0 263

M5 0,000

M6 IS (282

M7 I 0,396
M8 0,000

MO mEEEEEEssssSss——— (0,218

M10 D 0,395
M11 e 0, 409
M12 I 0,267

M13 I 0,387

M14 0,000
M15 0,000
M16 I 0 499
M17 0,000

M18 I 0 258
M19 I 0 258

Sekil 6. Modellerin Kappa istatistigi
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Tablo 9. Modellerin Sl degerleri
Siniflandirma Modeli Performans SI Hata SI Toplam Sl

M1 0,12 1,00 0,12
M2 0,42 0,75 0,68
M3 0,93 0,04 1,89
M4 0,33 0,53 0,80
M5 0,00 0,11 0,89
M6 0,52 0,09 1,43
M7 0,64 0,26 1,37
M8 0,24 0,00 1,24
M9 0,68 0,04 1,64
M10 0,85 0,18 1,67
M11 0,73 0,33 1,40
M12 0,67 0,09 1,58
M13 0,85 0,20 1,65
M14 0,00 0,53 0,47
M15 0,00 0,53 0,47
M16 1,00 0,30 1,70
M17 0,00 0,53 0,47
M18 0,72 0,16 1,56
M19 0,72 0,16 1,56

Modelleri karsilastirmak i¢in Performans Sl ve Hata S| degerleri hesaplanmistir (Tablo 9). Veri setinde
her bir sinif etiketinin sayisi birbirinden farkli oldugunda Sl dlgtti, siniflandirma modellerini karsilagtirmak
icin cok 6nemlidir. En iyi Performans Sl deJerine sahip model M16 olarak bulunurken, en iyi Hata Sl
degerine sahip model M8 olarak bulunmustur. En iyi toplam S| de@erinde sahip model M3 olarak
bulunmustur. En ko6t toplam Sl degerine sahip model ise M1 olarak bulunmustur. Basit C4.5 siniflandirma
modeli veri setini siniflandirmada daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Bu calismada elde edilen en iyi dogruluk orani ile diger ¢alismalarda ayni veri seti kullanilarak elde
edilen sonuglar Tablo 10’daki gibi karsilastiriimistir. Calismada ortaya konan modelin diger ¢galismalardaki
modellerden daha Ustlin oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 10. Dogruluk oranlarinin karsilagtiriimasi

Popelka
Kog ve Pradap ve Kim ve Palaniappan  Bahari ve ve
Karsilastirma  Onerilen Yeniay Kemaludeen digerleri ve digerleri Elayidom digerleri
Kriterleri Yaklasim (2013) (2019) (2015) (2017) (2015) (2012)
Dogruluk 92,91 84,40 85,76 76,70 90,68 88,63 90,20
Orani (%)
En lyi Karar Yapay Rastgele Evrisimsel  Karar Agaci Cok Karar
Algoritma Agaci Sinir Orman Sinir Adlar C45 Katmanli Agaci
C4.5 Aglari Algilayici C4.5
Sinir Agi
5. SONUC

Teknolojinin gelismesi ve bankacilik sektérindeki carpici teknolojik degisiklikler, bankacilik islem
verilerinin dnemini daha ¢ok artirmistir. Birgok banka, 6zel hizmetler sunmadan énce musteri davranis ve
taleplerini anlamak icin masterileri profillerine gére siniflandirabilen yapay zeka tekniklerini kullanmayi
benimsemistir. Calismada kullanilan veriler Portekiz Bankacilik Kurumu'nun Mayis 2008 ile Kasim 2010
arasinda elde ettigi mobil ve sabit telefonlara dayali dogrudan pazarlama kampanyalari ile ilgilidir. Banka,
vadeli mevduat GrinG verilip verilemeyeceginin anlamasi igin genellikle ayni misteriye birden fazla telefon
baglantisi yapmasi gerekmektedir. Bu verilerin siniflandiriimasindaki hedef musterinin vadeli mevduat
uygunlugunun tahmin edilmesidir.

Literaturde farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak veri seti Uzerinde calismalar yapildigi
g6zlemlenmigtir. Literatirde ilk defa bu galismada topluluk 6grenmesi yontemleri kullanilarak vadeli
mevduat hesabi i¢in onay verecek olan ve onay vermeyecek olan musterileri siniflandirabilen bir model
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gelistirilmistir. Performans S| ve Hata Sl gibi daha glvenilir performans oélgutleri kullanilarak makine
O6grenmesi ve birlesik makine 6grenmesi yontemleri karsilastiriimigtir.

Calismada C4.5, Naive Bayes, Bayes aglari, k-en yakin komsu ve Sirali Minimal Optimizasyon (SMO)
siniflandirma algoritmalari kullanilarak veriler siniflandiriimistir. Buna ek olarak oylama ve yigma topluluk
o6grenmesi yontemleriyle yeni hibrit modeler olusturulmustur. Toplamda 19 farkli siniflandirma modeli ile
veriler siniflandiriimistir. En iyi siniflandirma modelini belirlemek igin karsilastirma o6lgiti olarak Performans
Sl ve Hata Sl de@erleri hesaplanmistir. Veri setinde her bir sinif etiketinin sayisi birbirinden farkli oldugunda
Sl olgitd, siniflandirma modellerini karsilastirmak igin cok 6nemli bir kiyazlama 6élgittdir. Dogruluk orani,
tek basina siniflandirma modelini degerlendirmek igin yetersiz kalabilmektedir. Basit C4.5 siniflandirma
modeli, en iyi Sl dederine sahip siniflandirma modeli olarak bulunmustur. Basit C4.5 siniflandirma modeli
ile verileri dogru siniflandirma orani %92,91 olarak elde edilmistir, en kétl S| degerine sahip siniflandirma
modeli ise Basit Naive Bayes siniflandirma modelinin oldugu gézlemlenmistir.

Bu calismada elde edilen en iyi dogruluk orani ile diger calismalarda ayni veri seti kullanilarak elde
edilen sonuglar karsilastirimistir. Calismada ortaya konan modelin diger ¢alismalardaki modellerden daha
Ustin oldugu gézlemlenmistir. Bu baglamda bu ¢alismada ortaya konan modellerin performanslarinin iyi
oldugu anlasiimaktadir.

Literatlirdeki mevcut calismalardan farkli olarak bu calismada, topluluk 6grenme yontemleri ile farkli
siniflandirma modelleri olusturulmus ve sentez indeks olarak yeni bir performans o6lgitid gelistirilmistir.
Gelecege yonelik calismalarda derin 6grenme gibi daha farkli yontemler gelistirilerek siniflandirma
performansi artirilabilir. Parametre optimizasyonu ve baslangi¢ ¢ozimleri icin hibrid ¢oézimler ortaya
konabilir. Bunun diginda bankacilik sektori ile elde edilen verilerde farkli 6znitelikler eklenip vadeli mevduat
durumu siniflandirilabilir.
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