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Ozet: Giinimiiz rekabet sartlarinda isletmeler igin gergek hedef kitlesine ulasarak bu hedef kitlelerinden maksimum
geri donlisi elde etmeleri, basari icin 6nemli bir unsurdur. Bu yontemlerden bir tanesi dogrudan pazarlama
faaliyetleridir. Ozellikle bankacilik sektériinde dogrudan pazarlama miisteriye ulasmada kullanilan etkin bir
yontemdir. Dogrudan pazarlama teknigi icerisinde yer alan telemarketing ile bankalarin misteriye yatirnm yapma ya
da yapmama karari konusunda en iyi tahminde bulunmasi agisindan teknikler karsilastirilmistir. Bu teknikler lojistik
regresyon ve Naive Bayes yontemleridir. Uygulanan yontemler literatir taramasindan elde edilen 17 misteri
degiskeni goz 6ninde bulundurularak kendi igerisinde degerlendirme tabi tutulmus ve en etkin yontem olarak
lojistik regresyon yontemi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Dogrudan Pazarlama, Lojistik Regresyon, Naive Bayes.

JEL Kodlari: M39; C35; C81

The Comparison of Classification Algorithms in Estimation of Investment
Decisions in Direct Marketing Activities

Abstract: Nowadays, it is important to determine literal target consumers achieving success with maximum
feedback in competitive market places. One of the efficient technicals of detecting target consumers is direct
marketing. Especially telemarketing technique in direct marketing is the best way to investigate consumers
investing decisions. In this study, logistic regression and Naive Bayes techniques are compared and data are
obtained from telemarketing. Due to the literature view 17 kind of consumer variables are determined and these
variables are analyzed. As a result of analyze logistic regression has found the efficient technique.
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1. Giris bir ¢ok pazarlama reklaminin  kullanildigi
P | icerisind . ilerd de edil etkilesimli pazarlama faaliyeti" olarak
azarlama icerisinde, musterilerden elde edilen ., jamaktadir. Bu tanimdan yola ¢ikarak

gelire baktigimizda, bu gelirin  %80'nini eski o . -
. R . . dogrudan pazarlamanin ilk olarak etkilesime acik
miusterilerinin (Cook ve Mindak, 1984), geri kalan . . .. .
bir yapisi oldugunu gormekteyiz. Bu acidan

kismini  yani %20'sini ise yeni misterilerin o - . .

4 N ) dogrudan pazarlama, isletmeler ve miusteriler
olusturdugunu goérmekteyiz (Stewart, 1995). Bu L e R

> o . ~agisindan  iki  yonli  bir iletisimin  kapisini
acidan degerlendirildiginde, pazarlama faaliyetleri o .
o > T . . acmaktadir. Dogrudan pazarlamanin, kitlesel
icerisinde mevcut yani eski misterilere dogrudan e

pazarlamada yer alan tek yonli monologlarindan

ulasilmasinin 6nemi ortaya c¢ikmaktadir (Kaefer,
vd. 2005). Bu anlayis dogrultusunda dogrudan
pazarlama, musterilerden hayat boyu deger elde
edilerek, kar elde edilmesi icin o6nemli bir
faktordir (Wang, vd. 2005).

Dogrudan  pazarlama, Amerikan Dogrudan
Pazarlama  Birligi (U.S. Direct Marketing
Association) "kayda dedger etki yaratmak ya da
satin alma davranisi olusturmak amaciyla, her
hangi bir pazarlama aracini kullanarak bir ya da
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farkli olarak, misterilerin dogrudan pazarlama
iletisimi unsurlarina cevap vermelerine bagh
olarak, musteriler ile ilgili degerli bilgileri
isletmelere sunan ve musterilere yonelik bir
kisisellik iceren vyapisi bulunmaktadir. Diger
yandan dogrudan pazarlama faaliyetleri icerisinde
yer alan iletisim araglari sayesinde, pazarlama
faaliyetleri  cografik  engellerin  (stesinden
gelmektedir. Son olarak ise dogrudan pazarlama
Olgllebilir ve sayilabilir bir yapiya sahiptir. Bu
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acidan dogrudan pazarlama faaliyetleri ile
miusterilerin satin alma ya da almama oranlarinin
bilgisine rahatlikla ulasilabilmektedir (Des ve Lee,
1994).

Kitlesel pazarlama icerisinde isletmeler, pazarlama
faaliyetlerinin kim icin iyi; kim icin kétl oldugunun
kararini verememektedir. Kitlesel pazarlama
faaliyetleri, potansiyel olsun ya da olmasin tiim
tuketiciler icin yapilmakta ve gercek manada
miusteriler i¢cin  uygun olan uygulamalar
kullanilamamaktadir. Ancak dogru misteriye
ulasmak o6zellikle triin/hizmet ile ilgili tanitimlar,
numuneleri tanitmak ya da dogru hedef kitleye
dogru Urlnleri sunmak agisindan o6nem arz
etmektedir. Bu acidan kitlesel pazarlama
faaliyetleri oldukga maliyetli olmasina ragmen geri
donusleri oldukga dusuktir (Kaefer, vd. 2005).
Kitlesel pazarlama faaliyetlerinin tam zitti olarak
ortaya c¢ikan dogrudan pazarlama faaliyetleri ile en
iyi uygulamalari potansiyel ve dogru musterilere
sunma imkani yaratilmaktadir (Kaefer, 2005). Bu
acidan degerlendirildiginde dogrudan pazarlama
faaliyetleri, karar verme asamasinda gerekli olan
onemli bilgiyi saglamakta ve bu sayede zaman
tasarrufu  saglamaktadir. Ancak  dogrudan
pazarlamaya konu olacak hedef kitlenin iyi bir
sekilde incelenmesi gerekmektedir. Glnlimizde
bu elde edilen yiiksek hacimdeki biyilk bilgilerin
(big data) analizinde kullanilan bir ¢ok analiz
teknigi bulunmaktadir (Moro, vd. 2012).

Dogrudan pazarlama ozellikle finans alaninda yer
alan bankacilik sektoriinde oldukga sik kullanilan
bir uygulama olarak yerini almis bulunmaktadir.
Bankacilik sektori icerisinde arz ve talep
bakiminda oldukga biiytk bir akis saglanmaktadir.
Bu akisa bagli olarak da rekabet oldukg¢a yogundur
(Des ve Lee, 1994). Ozellikle Internet, dijital
pazarlama, telefonun yayginlasmasi, mobil telefon
ve SMS'lerin gelismesine bagl olarak bankacilik
sektériiniin  musterilere ulasmada dogrudan
pazarlama faaliyetlerini kullanmaya yonelik ilgisi
artmis bulunmaktadir (Hagel ve Rayport, 1997).
Internet'in yayginlasmasina ragmen, bankacilik
sektériinde dogrudan pazarlama faaliyetleri
kapsaminda, telefon bankacihigl halen cazibesini
kaybetmemis  durumdadir. Bu  dogrultuda
bankacilik sektoriinde, telemarketing (telefonda

pazarlama) seklinde  dogrudan  pazarlama
faaliyetlerine halen onem verilmektedir.
Telemarketing ile bankalar  musterilerine

aran/hizmet hakkinda bilgi vermekte ve satis
yapmaktadir. Telemarketing sirasinda misterilerin
bilgilerine ulasilmasi, dogrudan pazarlamanin
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etkinligi icin oldukca énemli bir faktérdir. Ister
telemarketing isterse diger dogrudan pazarlama
iletisimi araclari vasitasiyla elde edilmis musterileri
veri bankalari, onlarla iletisimin kurulmasinda,
bilgilerin analiz edilmesinde ve bu bilgiler
dogrultusunda reklamlarin c¢esitlendirilmesinde
onemli bir unsurdur (Vajiramedhin ve Suebsing,
2014).

Dogrudan pazarlama iletisimi  araglarindan
yararlanilirken yogun bir sekilde misterilerin yas,
cinsiyet, gelir gibi demografik bilgileri veri olarak
kullanilmakta; ancak bu faktorler hedef kitleyi
etkilemede yetersiz olmaktadir (Gipta ve
Chintagunta, 1994). Arastirmalar sadece
demografik faktorlerin degil; ayni zamanda gegcmis

deneyimlerin de inceleme altina alinmasi
gerektigini ortaya koymaktadir. Bu sayede
isletmeler, dogrudan pazarlama faaliyetleri

icerisinde hedef kitlesine tam olarak uygun
uygulamalari ortaya koyabilmektedir (Guadagni ve
Little, 1983; Heilman, vd. 2000). Gelisen teknoloji
ile birlikte pazarlamacilarin karsisinda tek bir
kriterden daha c¢ok analiz edilmesi gereken
milyonlarca kriter bulunmaktadir (Robertshaw ve
Marr, 2005). Dogrudan pazarlama faaliyetlerinde
en biylk guclik, bu degiskenlerin bir formile
uyarlanmasinda yatmaktadir. Bu formiilasyonun
icinde, miusterilerin gelecek kampanya araliginda
isletmeyi tercih edip etmeyecegi de yer
almaktadir. Bu agidan uygulanacak kampanyanin
hangi aralikta olacaginin belirlenmesi 6zellikle
belirli bir blitceye sahip mdisteriler goéz 6niinde
bulundurularak yapilmasi gerekmektedir
(Baesens, vd. 2002).

Diger yandan, dogrudan pazarlama faaliyetleri
uygulamacilar agisindan kisa vadeli uygulamalar ile
desteklenmekte ve uzun vadede olusacak misteri
beklentilerinde ve satin alma davranislarindaki
degismeler gz ardi edilmektedir. Uygulamacilar,
zaman icerisinde mdusterilerin isletme ile
etkilesimini goz ardi etmekte ve uzun vadede
karlilik saglanamamaktadir (Pednault, vd. 2002).
Bu sayilan olumsuzluklardan kurtulmanin yolu

miusterilerin  isletme ile iliskisini  bitirme
olasiliklarini g6z o6nilinde bulundurmak ve bu
olasiliklar dahilinde faaliyetlerini strdirmesi

gerekmektedir. Bu acgidan misterilerin  hangi
hallerde isletme ile degisim iliskilerine devam
ettiklerinin ortaya koyulmasi énemli bir faktordir
(Kim, vd. 2009).

Dogrudan pazarlama faaliyetlerinde bulunulurken,
miusterilerin mevcut konumlarinin belirli degerler
acisindan siniflandiriimasi gerekmektedir.
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Tablo 1: Veri setinin degiskenlerinin tanimi
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Degisken isimleri Aciklamalari Segment Turleri
Age(yas) Misterinin yasi Numerik
Lider(admin)
Girisimci
Mavi yakali
Emekli
Teknisyen
Job(is) Mdsterinin calistigi is tlra \((jbgr:z?iccli Kategorik
Serbest meslek
Hizmet sektori
Bilinmiyor
Hizmetgi
issiz
Evli
. . . Bosanmig(dul veya .
Marital(medeni durum) Medeni durum Kategorik
ayrilmis)
Bekar
Diger
Education(egitim) Egitim durumu i(I)I:t(?k(;II(UI Kategorik
Lise
Default(mevcut durum) U ar.w hali hazirda aldigimiz - Evet Kategorik
kredi var mi? Hayir
Balance(bakiye) Ortala'r'na YI”Ik bakiye Numerik
(euro lizerinden)
Housing(konut) Konut borcu var mi? Evet Kategorik
Hayir
Loan(borg) Kisisel borcu var mi? E\;T/tlr Kategorik
Diger
Contact(iletisim sekli) iletisim sekli Ev telefonu Nimerik
Telefon
. En son iletisime gegilen . .
Day(giin) aydaki giin Numerik
Month(ay) En son iletisime gegilen ay Numerik
Duration(iletisim siresi) En s.on arandiginda ka Numerik
saniye konusma yapildi?
. Bu kampanya i¢in kag kez
Campaign(kampanya) ayni misteri ile iletisime Numerik
gecildi?
Bir 6nceki kampanya ile
Pdays (gecen ginler) ilgili iletisime gecildikten Numerik
sonra gegen gilin sayisl
Mevcut kampanyadan
Previous (6nceki) once kag¢ kez misteri ile Numerik
iletisime gecildi
. . Daha onceki D‘|g.er .
Poutcome(gecmise ait . Bilinmiyor .
getiri) kampanyalardan getiri Basarisiz Kategorik
durumu
Basaril
Misteri yatirim yapmayi Evet .
y kabul etti mi? Hayir Kategorik
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Siniflandirma 6zellikle veri madenciliginin temelini
olusturmaktadir. Siniflandirma yapilirken tibbi
tanilar, 6rnek tanimlar, endustri icerisindeki temel
hatalar, finansal pazar icerisindeki ortak egilim gibi
etkenler géz 6ninde bulundurulmaktadir. Her bir
siniflandirmaya tabi olacak kalem, yogun bir
6grenmenin  ve geri bildirimin  neticesidir.
Siniflandirma yapan kisiler, bir siniflandirma
modeli olusturmakta ve tahmin icin gerekli olan
konulari bu siniflandirmaya dahil etmektedir. Bu
siniflandirma icerisinde yer alan kalemlere girdi
denilmektedir. Bu model igerisinde yer alan
kalemler, if-then (eger-sonra) kurallarindan, karar
agaclarindan ya da néral aglarlardan tiretilmistir
(Vajiramedhin ve Suebsing, 2014).

2. Verinin Elde Edilmesi

Veri Portekiz bankalarinin dogrudan pazarlama
kampanyalari ile ilgilidir. Verinin kaynagi The UCI
Machine Learning Repository'den elde edilen
gercek verilere dayanmaktadir. Veri seti Portekiz
tedarikci bankalarindan elde edilmis ve Mayis
2008 ile Kasim 2013 vyillari arasinda yapilmis
45.212 telefon konusmasina dayanmaktadir. Evet
ya da hayir gibi secenekleri se¢mesine bagli
olarak, bazi musteriler ile birden fazla kez iletisime
gecildigi olmustur. Veri seti Tablo 1'de yer alan 17
adet degisken icermektedir.

3. Metodoloji

3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon birden fazla tiirde konuyu iceren
veri setlerinin analizi i¢in uygun ve etkili bir metot
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Buna ek olarak,
kategorik degiskenleri ve bir ya da birden fazla
kategorik veya siirekli bagimli tahmin edici
oldugunda kullanilan bir tekniktir (Elsalamony,
2014).

Lojistik regresyon ayrica gelenekler c¢oklu
regresyon yontemlerinde kullanilan en kiguk
kareler teknigi yerine maksimum olasilik
tahminlerini kullanilmaktadir. Baslangic degeri
olarak tahmin edilen parametreleri kullanmaktadir
ve oOrneklemin olasihigi bu parametrelerin
hesaplandigi popilasyondan gelmektedir. Biliyik
olasilik degeri elde edilene kadar tahmin edilen
parametre degerleri yinelenerek uyarlanir.
Boylelikle, maksimum olasilik yaklasimi, en ¢ok
istenilen g6zlemlenen veriyi bulmaya
cahsmaktadir (Kleinbaum ve Klein, 2010).

Torun ve Torun, 2015: 01 (01)

Ancak lojistik regresyon yaklasimi su formun
ogrenen fonksiyonu seklindedir: F: A =Y, veya
P(Y/A), Y'nin hedef olarak ayrik degerli oldugu
durumda, ve A= (A, A,,..., A, ayrik icerek bagimli,
flag veya sirekli bagimsiz nitelik iken. Bankalar ile
ilgili bu calismada, dogrudan pazarlama veri seti
icerisinde Y flag niteliktir (evet ve hayir) ve segilen
bolinms veri icinde ileri binom siireci secenegi
bulunmaktadir (Elsalamony, 2014).

Lojistik formiil Y=1 (veya evet) olasiligi lzerine
kuruludur ve bu P ile sembolize edilmektedir.
Y'nin 0 oldugu (veya hayir) olasilik 1-P'dir. Bu
denklem (1):
P
In (3) =w-+wyA

Burada wg+w;A regresyon denkleminden asina
oldugumuz denklemdir. Lojistik regresyon P(Y\A)
dagiliminin parametrik formunu 6n gérmektedir.
Buradan vyola c¢ikarak ele alinan veri seti

icerisindeki parametreleri dogrudan tahmin
etmektedir. Parametrik model (2) ve (3):

exp (wo+Liz, wid;)

P(Y = )’35|A) = 1+exp (wo+Xlt, wid;)

ve

1

P(Y = TZO|A) = 1+exp (woe+Xlo, wid;)

W, burada denklemin kisitidir. wy ise yordayici
degiskenin katsayisidir. Logits (log odds) olarak
bilinen (1) ile gosterilen denklem, lojistik
denklemin katsayisidir (egim degeri). Egim, bir
birim A'da yasanan degisimin, Y'nin ortalama
degerindeki degisikligi olarak duslintlebilir.

Lojistik regresyonun bircok faydasi bulunmaktadir.
Lojistik regresyonda bagimsiz  degiskenlerin
normal dagilima sahip olma veya her grupta esit
varyansa sahip olma, girdilerin ve bagimli
degiskenin dogrusal iliskiye sahip olma sarti
bulunmamaktadir. Ayrica varyanslarin
homojenligine ve hata terimlerinin normal
dagilimina bakilmaksizin agik etkilesimler ve
kuvvet terimleri eklenebilmektedir. Bagimsiz
degiskenlerin aralikli veya sinirsiz olmasi da
gerekmemektedir. Bu sayilan avantajlarin yaninda
lojistik regresyon oldukc¢a cok veriye sahip olma
kosulunu beraberinde getirmektedir. Geleneksel
regresyon modellerinde her bir degisken icin 20
veri yeterli iken; lojistik regresyonda bu sayi
50'dir.
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3.2. Naive Bayes Siniflandirma

Naive Bayes (TAN) siniflandirma en etkili ve etkin
bir siniflandirma algoritmasidir. Bayesyan aglarin
ozel bir vakasini icermektedir. Sinirlandiriimamis
bayesyan aglarin  yapisi ve parametreleri
iyilestirmeler icin anlamli sonuclar vermektedir.
Tan, Friedman (1997) tarafindan kiyaslama
yapmaya yarayan blylik verilerden hizli sonug
almak amaciyla gelistirilmistir. Bayesyan
siniflandirma bir gruba veya sinifa ait belirli bir
parcayl tahmin etmekte kullanilmaktadir. Bu
teknik, hizlh olmasindan dolayr ve blyik veri
setlerinde tutarli sonuglar alinmasindan dolayi
tercih edilmektedir. Datalari tahmin etme
sirasinda TAN, oldukga kigik bir egitim veri setine
ihtiyagc duymakta ve gercek ve soyut verilerin
siniflandirilmasinda basari saglamaktadir.
Bayesyan siniflandirmanin en biiyik dezavantaji,
bazi durumlarda ele aldigi sorunlarin gergek
problemler olmamasidir. Bu teknik, sadece
istatistik alanina degil; her hangi secilen bir alanda
rahatlikla uygulanabilmektedir (Wikipedia, 2015).

Verilen bir x'in ( x = [x(1), x(2), .. ., x(L)]T € RL) sinif
Si've ait olup olmadigina karar vermek icin
kullanilan yukarida formiile edilen Bayes karar
teoreminde istatistik olarak bagimsizlik
onermesinden yararlanilirsa bu tip siniflandirmaya
Naive Bayes siniflandirilmasi denir. Matematiksel
bir ifadeyle:

P(z|S;) P(S;) > P(z|S;)P(S;),
il ifadesindeki p(l Si}

/' terimi yeniden
asagidaki gibi yazilir:

L
-S',‘:} ~ H P ( T
’u‘:l

boylece Bayes karar teoremi asagidaki sekli alir.
Bayes karar teorisine gore x sinif S;'ya aittir, eger;

P ( €T

Si)

L L
P(S;) TI Pzl S:) > P(S;) T] Px4lS))
k=1 k=1
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Naive Bayes siniflandiricinin kullanim alani her ne
kadar kisith géziikse de yiksek boyutlu uzayda ve

yeterli sayida veriyle x'in (nicelik kimesi)
bilesenlerinin istatistik olarak bagimsiz olmasi
kosulu esnetilerek basarili  sonuglar elde
edilebilinir.

4. Kullanilan Modelin Olgiitleri

Modelin basarisini 6lgmek igin kullanilan temel
kavramlar hata orani, kesinlik, duyarliik ve F-
Olgutldiir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan
ornek sayisi ve yanlis sinifa atilan Ornek sayisi
nicelikleriyle alakalidir (Coskun ve Baykal, 2011).

Dogruluk orani: Dogru siniflandirilmis  6rnek
sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.

TP+TN
TP+FP+FN+TN

dogruluk oran =

Hata orani: Yanls siniflandirilmis 6rnek sayisinin
toplam 6rnek sayisina oranidir.
FP+FN

hata orani = —8M
TP+FP+FN+TN

Kesinlik orani: Pozitif olarak tahmin edilen dogru
ornek sayisinin, pozitif olarak tahminlenen tim
ornek sayisina oranidir.

TP

kesinlik orani = ———
TP+ FP

Duyarlilk orani: Dogru siniflandiriimis pozitif
ornek sayisinin; toplam pozitif 6rnek sayisina
oranidir.

TP

duyarlilik orani = ———
) TP +FN

Ozgillik(belirlilik orani): dogru negatiflerin toplam
yanlislara oranidir.
TN
ozgiilliik = —————
TN+ FP

2 = duyarliik orami * kesinlik oran

F = olgita = duyarlilik + kesinlik
P I ai

P( “:’i:’ve P( "SJ) i ve j siniflarinin o6ncel
olasiliklaridir. Elde olan veri kiimesinden degerleri
kolayca hesaplanabilir.

Tablo 2: Karisiklik Matrisi

Karisiklik matrisi Gergek
Sinif=1 Sinif=0

Sinif=1

TP(dogru pozitif) FP(yanhs pozitif)

Tahmi
ahmin Sinif=0

FN(yanlis negatif) TN(dogru negatif)
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5. Uygulama

Bu calismada, telemarketing seklinde dogrudan
pazarlama uygulamasinin gelecek donemlerde
yapilacak yatirnm kararlarlarini tahminlemek igin
siniflandirma algoritmalarindan naive bayes ve

diger bir yontem olan lojistik regresyon
yontemleri kullaniimistir. Yontemler R
programinda  ¢O6zllmustir. Uygun  paketler

uygulamaya baslanmadan 6nce yiklenmistir. Veri
seti 45212 gozlem degerinden olusmaktadir.
Bunun %10 kismi 4522 tanesi de test verisidir. 17
adet degisken bulunmaktadir. Veriler uygulamaya
baslanilmadan uygun hale getirilmistir. Bunun igin
binary kategorik verilere 1-0, kategorik verilere
sayilar sirali say1 degerleri ve niimerik verilerden
yas, bakiye, giin (en son iletisime gecilen aydaki
glin), iletisim siresi (en son iletisim sdresi),
kampanya (bu kampanya icin kag kez ayni misteri
ile iletisime gecildi), gecen ginler (bir onceki
kampanya ile ilgili iletisime gecildikten sonra
gecen glin sayisi), 6nceki (mevcut kampanyadan
once ka¢ kez musteri ile iletisime gecildiginin
sayisi) degerlerine aralik belirlenmistir. Daha sonra
bu aralikli verilerde kategorige donustlrilmis ve
iki analizde bu sekilde ¢6ziimlenmistir.

5.1. Naive Bayes Siniflamasi

Oncelikle  veri setimizi R programinda
¢Ozdlrecegimiz i¢in naive bayes icin uygun olan
“e1071” adh paket kurulmustur.

Toplam 45212 verinin %10’ nu 4522 tanesi test
verisi olarak kullaniimistir. Oncelikle nimerik
veriler aralikh verilere daha sonra da kategorik
verilere donlsturidlmistir. Uygulama yapilirken
verilerin  tamami faktor olarak tanimlanarak
¢OzdUrilmstar.

Test datamizda alinan sonuglarda;

Modelde 3967 test verisinin degeri 0 olarak, 484
tanesinin degeri de 1 olarak tahminlenmistir.

5.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon yontemini R da uygulamadan
once “aod” ve “ggplot2” ve “caret” paketlerini
kuruyoruz. Toplam 45212 verimiz var Biz bunun
%10’ nu 4522 tanesi test verisi olarak kullandik.

Torun ve Torun, 2015: 01 (01)

Egitim verisi ile modeli kurdugumuzda anlamlh
cikan degiskenler su sekilde olmustur. Anlamlilk
diizeyi=000 olanlar burada gosterilmistir. Ek

boliminde  tablo 9'da detayl sekilde
incelenebilinir.
Yas degiskeni icin anlaml: age2 [30-39] vyas

araliginda olanlar, age3[40-49] yas araliginda
olanlar,aged4 [50-59] yas araliginda olanlar, age5
[60-69] yas araliginda olanlar

is degiskeni igin anlamli: job3(mavi yakalilar) ve
job11 (hizmetgiler)

Medeni durum degiskeni icin: m2 (bekar) ve m3
(bosanmis)

Egitim degiskeni icin: e3 (lise mezunu)

Konut borcu degiskeni igin: hl(evet) yani konut
borcu olanlar

Borg degiskeni icin: I11(evet) kisisel borcu olanlar
iletisim sekli igin: ct2 ( telefon) ct3 (cep telefonu)

Gin degiskeni igin:
day11[30-31] glinleri

day5[12-14] glnleri ve

Ay degiskeni igin: month2(subat), month3(mart),
month4(nisan), month5(mayis), month6(haziran),
month8(agustos), month9(eylil), month10(ekim),
month11(kasim), month12(aralik)

iletisim siiresi icin: dr2[300-599], dr3[600-899],
dr4[900-1199], dr5[1200-1499], dr6[1500-1799],
dr7[1800-2099], dr8[2100-2399], dr9[2400-2699],
dr10[2700-2999], dr11[3000-3299]

5.2. ROC Egrisi

Testin ayirt etme glclnin belirlenmesinde
kullandik. Tani testi ne kadar iyiyse egri o kadar
yukariya ve sola dogru kayar. (0,0)-(0-1),(1-1)
yanlis degerlere sahip olmayan ideal bir testte
rock egrisidir. Buna karsin y=x dogrusuna ¢izim
yaklastikca basarisiz bir test ortaya cikar (Dirican,
2001).

ROC puani 0.8871Cikmistir. Bu puan ROC egrisinin
altinda kalan orani temsil eder. ROC egrisine gore
bu modelde dogrudan pazarlama ile yatirm
yapmama durumunu, yatirim yapma durumundan
ayirt etme basarisi %88’dir.
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Tablo 3: Naive Bayes ikili Siniflandirma Matrisi
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Gergek
0 1
Tahmin 0 3738 299
1 262 222
Tablo 4: Naive Bayes Siniflandirma Algoritmalari Oranlari
Naive- Bayes Test seti
Dogruluk orani %87,5
Hata orani %12,4
Kesinlik orani %92,5
Duyarlilik orani %93,4
Ozgiillik orani %42,6
F-Olgiit %93
Lojistik regresyon ikili matrisi su sekildedir:
Tablo 5: Lojistik Regresyon ikili Siniflandirma Matrisi
Gergek
0 1
Tahmin 3911 386
1 89 135

4297 test verisinin degeri 0, 224 test verisinin degeri ise 1 ¢ikmistir.

Tablo 6: Lojistik Regresyon Siniflandirma Algoritmalari Oranlari

Lojistik regresyon Test seti
Dogruluk orani %89,4
Hata orani %10,5
Kesinlik orani %91
Duyarlilik orani %97,7
Ozgillik orani %25,9
F-6lgutl %94,2

LR tahmin sonucu ROC Egrisi

06 08 1.0
L 1

Duyarlilik (Sensitivity)
04

02
|

0.0

T T T T T T
1.0 0.8 0.6 04 02 0.0
Belirleyicilik (Specificity)

Sekil 1: Roc Egrisi
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Tablo 7: Olusturulan modellerin basarim olgutleri
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P Ep EN ™ Dogruluk Hata Kesinlik  Duyarlihk  Ozgiinlliik F-5lgiitil
orani orani orani orani orani
Naive-Bayes 3738 299 262 222 %875 %12,4 %92,5 %93,4 %42,6 %93
Lojistik
olistl 3911 38 89 135 %894  %10,5 %91  %97,7 %259 %94,2
regresyon
lojistik regresyonun en iyi sonucu verdigini

5.3. Olugturulan Modellerin Bagarim
Olgiitleri

Uygulanan 2 vyontem kiyaslandiginda, lojistik
regresyonda hem TP (dogru pozitif), hem FP
(yanhs pozitif) hem de FN (yanls negatif)
degerleri daha yuksektir. Naive Bayes’'te TN(dogru
negatif) degerleri daha yiksektir. Dogruluk orani,
duyarlihk orani ve F-6lgiti lojistik regresyon
algoritmasinda daha yiiksek bir ona sahiptir. Hata
orani, kesinlik orani ve 6zglinlik orani degerleri ise
Naive Bayes’te daha yuksektir.

6. Sonuglar

Bankacilik sektori icerisinde kullanilan dogrudan
pazarlama faaliyetlerinde dogru hedef kitlenin
belirlenmesi 6zellikle kampanyalarin etkinligi ve
miusteri kazanma agisindan 6nemlidir. Bu agidan
tiketicilere ait verilerin iyi bir sekilde
degerlendirilerek, potansiyel misterilerden olusan
bir hedef kitlenin tahmin edilmesi, etkinligi
arttiran bir faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu

acidan degerlendirildiginde lojistik regresyon
yontemi potansiyel musterileri en iyi sekilde
tahmin edebilmektedir.

Lojistik regresyon ile yas, is niteligi, medeni

durum, egitim durumu, konut borcunun olup
olmamasi, borg¢ degiskeni, iletisim sekli, en son
aranilan gin ve ay degiskeni ve de toplam
telemarketing yardimiyla yapilan konusma siiresi
en etkili unsurlardandir.

Lojistik regresyonda hem TP (dogru pozitif), hem
FP (yanlis pozitif) hem de FN (yanlis negatif)
degerleri daha yuksektir. Naive Bayes’'te TN(dogru
negatif) degerleri daha yuksektir

Lojistik regresyonda dogruluk orani %89.4 iken
Naive Bayes'te %87.5’tir. Dogruluk oranina gore
degerlendirildiginde lojistik regresyonun daha iyi
sonug verdigini gormekteyiz.

Duyarlihk oranlarina bakildiginda lojistik
regresyonun %97.7, Naive Bayes’in ise %93.4
oldugunu goérmekteyiz. Duyarhlik oranlarinda yine

gérmekteyiz.

Kesinlik 6l¢iti dikkate alindiginda ise %92.5 oran

ile Naive Bayes iyi sonug¢ vermistir. Lojistik
regresyonun  kesinlik  Olgiti. %91  olarak
bulunmustur.

Kesinlik ve duyarliik 6lgitlerinin  harmonik

ortalamasi olan F-Olgltiine bakilarak bu iki 6l¢it
bir arada degerlendirilmistir. Bu 0&lglite gore
lojistik regresyonun %94.2 oran ile en iyi sonucu
verdigini goérmekteyiz. Diger yandan Naive
Bayes’in F-6lgiit degeri %93'tir.

Rakamlar dogrultusunda oOzetlersek dogruluk
orani, duyarhlik orani ve F-6lgiti lojistik regresyon
algoritmasinda daha yiiksek bir ona sahiptir. Hata
orani, kesinlik orani ve 6zglinlik orani degerleri ise
Naive Bayes’te daha yuksektir.

Tim bu c¢ikarimlardan sonra, lojistik regresyon
algoritmasi, diger algoritmaya gore daha basaril
bulunmustur.
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EK:

Ek 1: Uygulamada Kullanilan Degiskenlerin Kategorik Degerleri
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Marital Education
Age(yas) % Job(is) % (medeni % ... %
durum) (egitim)
[18-29]=1 %12 Admin=1 %11 Married=1 %60 Primary=1 %16
[30-39]=2 %40 Entrepreneur=2 %3 Single=2 %28 Secondary=2 %51
[40-49]=3 %25.4 Blue-collar=3 %22 Divorced=3 %12 Tertiary=3 %29
[50-59]=4 %18.6 Retired=4 %5 Unknown=4 %4
[60-69]=5 %2.7 Technician=5 %17
[70-79]=6 %0.9 Student=6 %2
[80-89]=7 %0.27 Management=7 %21
[90-99]=8 %0.02 Self-employed=8  %3.7
Services=9 %9
Unknown=10 %0.64
Housemaid=11 %2.74
Unemployed=12 %2.88
Default o Balance o Housing o Loan o
(mevcutd) % (bakiye) % (konut) % (borg)
Yes=1 %2 [-8019-9999]=1 %98.17 Yes=1 %56 Yes=1 %16
No=0 %98 [10000-19999]=2 %1.4 No=0 %44 No=0 %84
[20000-29999]=3 %0.31
[30000-39999]=4 %0.05
[40000-49999]=5 %0.02
[50000-59999]=6 %0.02
[60000-69999]=7 %0.008
[70000-79999]=8 %0.02
[80000-89999]=9 %0.009
[90000-99999]=10 %0.002
[100000-109999]=11 %0.002
::iloer':;i;:) % Day(glin) % Month(ay) % I()s:rrzt)lon %
Unknown=1 %29 [0-2]=1 %4 Jan=1 %3 [0-299]=1 %73
Cellular=2 %65 [3-5]=2 %10 Feb=2 %6 [300-599]=2 %19
Telephone=3 %6 [6-8]=3 %12 Mar=3 %1 [600-899]=3 %5
[9-11]=4 %8 Apr=4 %6 [900-1199]=4 %2
[12-14]=5 %11 May=5 %30 [1200-1499]=5 %1
[15-17]=6 %11 Jun=6 %12 [1500-1799]=6 %0
[18-20]=7 %15 Jul=7 %15 [1800-2099]=7 %0
[21-23]=8 %9 Aug=8 %14 [2100-2399]=8 %0
[24-26]=9 %5 Sept=9 %1 [2400-2699]=9 %0
[27-29]=10 %10 Oct=10 %2 [2700-2999]=10 %0
[30-31]=11 %5 Nov=11 %9 [3000-3299]=11 %0
Dec=12 %1 [3300-3599]=12 %0
[3600-3899]=13 %0
[3900-4999]=14 %0
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Campaign % Pdays ) % P"revion'Js % Poutcc.)me' ' %
(kampanya) (gegen giin) (6nceki) (gegmisgetiri)

[1-9]=1 %96.7 -1=1 %81.7 [0-24] %99.93  unknown %82
[10-19]=2 %2.6 [0-99]=2 %3.1 [25-49] %0.06 success %3
[20-29]=3 %0.43 [100-199]=3 %6.4 [50-74] %0.01 failure %11
[30-39]=4 %0.2 [200-299]=4 %3.3 [75-275] %0.001 other %4
[40-49]=5 %0.04 [300-399]=5 %5

[50-59]=6 %0.03 [400-499]=6 %0.3

[60-69]=7 %0.001 [500-599]=7 %0.1

[600-699]=8 %0.02
[700-799]=9 %0.06
[800-899]=10  %0.02

Ek 2. Lojistik Regresyon Egitim Setinden R Programi ile Alinan Kisit ve Anlamlilik
Degerleri

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -5.097835 0.198320-25.705 < 2e-16 ***
age2 -0.378556 0.059445 -6.368 1.91e-10 ***
age3 -0.381030 0.068930 -5.528 3.24e-08 ***
aged -0.452063 0.076904 -5.878 4.15e-09 ***
age5 0.484527 0.114279 4.240 2.24e-05 ***
ageb6 0.443203 0.164875 2.688 0.007186 **
age7 0.434584 0.266830 1.6290.103378
age8 1.991674 0.938582 2.1220.033837 *
job2 -0.323383 0.126420 -2.558 0.010528 *
job3 -0.264299 0.072846 -3.628 0.000285 ***
job4 -0.165819 0.109622 -1.5130.130371
job5 -0.140338 0.069515 -2.019 0.043505 *
job6 0.271802 0.112488 2.416 0.015680 *
job7 -0.155359 0.074067 -2.098 0.035947 *
job8 -0.340831 0.112814 -3.021 0.002518 **
job9 -0.189035 0.084121 -2.247 0.024629 *
job10 -0.412934 0.234107 -1.764 0.077754 .
job11 -0.569394 0.136337 -4.176 2.96e-05 ***
job12 -0.168690 0.112460 -1.5000.133613

m2 0.214466 0.046466 4.616 3.92e-06 ***
m3 0.220893 0.059259 3.728 0.000193 ***
e2 0.188298 0.065090 2.893 0.003817 **
e3 0.402451 0.075898 5.303 1.14e-07 ***
e4 0.237158 0.105224 2.2540.024206 *
d1l -0.056768 0.163006 -0.348 0.727644

b2 0.155248 0.138204 1.123 0.261298

b3 -0.084414 0.295570 -0.286 0.775186

b4 -0.117894 0.697331 -0.169 0.865745

b5 0.332867 1.180873 0.2820.778033

b6 0.627030 1.047219 0.599 0.549334

b7 -11.138338 293.002331 -0.038 0.969676
b8 -12.462501 535.411189 -0.023 0.981430
b9 11.530679 372.898070 0.031 0.975332
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b10 -10.003675 535.411181 -0.019 0.985093
b1l -11.825375 535.411180 -0.022 0.982379

hl -0.609366 0.044191-13.789 < 2e-16 ***
11 -0.370082 0.059320 -6.239 4.41e-10 ***
ct2 1.582726 0.071737 22.063 < 2e-16 ***
ct3 1.340383 0.100388 13.352 <2e-16 ***

day2 -0.004753 0.100118 -0.047 0.962139
day3 -0.043999 0.105058 -0.419 0.675358
day4 0.221434 0.107222 2.065 0.038905 *
day5 0.371494 0.104971 3.539 0.000402 ***
day6 -0.001227 0.104294 -0.012 0.990613
day7 -0.201589 0.106008 -1.902 0.057219.
day8 0.261472 0.110370 2.3690.017834 *
day9 0.229427 0.117693 1.949 0.051252.
day10 0.188355 0.114140 1.650 0.098900 .
day11 0.449064 0.122558 3.664 0.000248 ***
month2 1.110682 0.136769 8.1214.63e-16 ***
month3 2.929769 0.158116 18.529 < 2e-16 ***
month4 1.379433 0.129296 10.669 < 2e-16 ***
month5 0.885510 0.126232 7.015 2.30e-12 ***
month6 1.769675 0.139642 12.673 < 2e-16 ***
month7 0.317553 0.124543 2.5500.010780 *
month8 0.490081 0.125639 3.901 9.59e-05 ***
month9 2.008386 0.158084 12.705 < 2e-16 ***
month10  2.136834 0.147790 14.459 < 2e-16 ***
month1ll  0.601620 0.136102 4.4209.85e-06 ***
month12 1.998489 0.206199 9.692 < 2e-16 ***

dr2 1.551453 0.043395 35.752 <2e-16 ***
dr3 3.073089 0.057035 53.881 < 2e-16 ***
dr4 3.894981 0.084239 46.237 < 2e-16 ***
dr5 4.220581 0.128002 32.973 <2e-16 ***
dré 4.573526 0.218260 20.954 < 2e-16 ***
dr7 3.721017 0.279822 13.298 < 2e-16 ***
dr8 2.124714 0.637385 3.333 0.000858 ***
dr9 4.437787 0.677867 6.547 5.88e-11 ***

dr10 4353214 1.189463 3.660 0.000252 ***
drll 4.023730 0.877597 4.585 4.54e-06 ***
drl2 -9.919942 298.792546 -0.033 0.973515
drl3 4.056275 1.467156 2.765 0.005697 **
drl4 -9.832353 535.411188 -0.018 0.985348
cam?2 -0.513773 0.158132 -3.249 0.001158 **
cam3 -1.032335 0.531802 -1.941 0.052234.
cam4 -0.574430 1.016464 -0.565 0.571988
cam5 -9.352902 195.817491 -0.048 0.961905
camé -10.743226 202.472076 -0.053 0.957684
cam?7 -8.243557 535.411186 -0.015 0.987716
pdays2 0.449249 1.006432 0.446 0.655324
pdays3  -0.073955 1.005343 -0.074 0.941359
pdays4  -0.365285 1.009414 -0.362 0.717443
pdays5  -0.631314 1.008506 -0.626 0.531322
pdays6 1.773984 1.018442 1.742 0.081533.
pdays7 1.337922 1.034615 1.293 0.195956
pdays8 0.496249 1.187876 0.418 0.676121
pdays9 1.241518 1.169649 1.061 0.288488

Torun ve Torun, 2015: 01 (01)

49



Balkan and Near Eastern Journal of Social Sciences
Balkan ve Yakin Dogu Sosyal Bilimler Dergisi

pdays10 1.665275 1.221841 1.363 0.172907
pre2 -0.782088 0.795026 -0.984 0.325250
pre3 3.539549 1.345663 2.6300.008530 **
pre4 -11.966700 535.411192 -0.022 0.982168
pt2 2.387005 1.005901 2.3730.017644 *
pt3 0.210428 1.004804 0.209 0.834119
pt4 0.362196 1.006671 0.360 0.719000

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘**' 0.01 “*"0.05‘"0.1°"1
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