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Bu calisma, giiniimiizde isletmeler icin miisteri bilgilerinin onemini vurgulamaktadir.
Ozellikle finansal islemlerle ugrasan bankalarin bu bilgileri isleyip analiz ederek yonetim
stratejilerinde kullanmasin ele alarak, veri analizinde CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) yaklagimini onermektedir. Moro ve digerleri tarafindan saglanan
anonimlestirilmis ve amaca wygun revize edilmis veri seti analiz edilerek, banka
miisterilerinin vadeli mevduata abone olma olasihi§ini etkileyen faktorler incelenmis ve
pazarlama stratejilerine yonelik veri destekli Oneriler sunulmugtur. Calisma, miisteri
davramgin etkileyen degiskenleri belirlemek icin Lojistik Regresyon, Karar Agaglari (Decision
Tree), Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve XGBoost gibi
cesitli makine Ogrenimi tekniklerini kullanarak, CRISP-DM metodolojisini alt: asamada
yapinustir. En iyi performanst gosteren Lojistik Regresyon modeli olmustur. Bulgularda
“emekli, 0grenci, yiiksek egitim seviyesi, onceki kampanya basarist ve mart ayr gibi
degiskenler”, miisterinin vadeli mevduat aboneligine daha yatkin oldugunu gostermektedir.
“Konut kredisi ve kredi borcu” gibi finansal yiikiimliiliikler miisterinin vadeli mevduat
aboneligi yapma olasithgim azaltmaktadir. Onerilerden bazilar: arasinda anlamli degiskenlere
(0r. meslek, egitim seviyesi, medeni durum) odaklanarak stratejiler gelistirilmesinin yam sira
egitim seviyesi yiiksek bireyleri hedefleyen pazarlama stratejileri gelistirilebilir. Finansal
durumu zorlayict olan bireylerin hedef olay iizerinde olumsuz etkileri oldugundan, bu
gruplara yonelik uygun oneriler sunulabiliv. Calismanin simirlamalar: arasinda veri setinin
glincelligi ve sumf dengesizligini gidermek icin kullamlan agiri Ornekleme teknigi yer
almaktadir. Gelecekte yapilacak aragtirmalarda farkli makine 6grenimi modelleri ve daha genis

veri setleri kullamlarak kapsamli analizler gerceklestirilebilir.
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Understanding Customer Data in Banking: CRISP-DM Approach and

ABSTRACT

Machine Learning Applications

This study highlights the importance of customer information for businesses today and
addresses how banks, especially those engaged in financial transactions, process and analyse
this information and use it in their management strategies and proposesthe CRISP-DM
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(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) approachto data analysis. Using the
anonymised and purposefully revised dataset provided by Moro et al., the factors affecting
bank customers’ likelihood to subscribe to time deposits are examined and data-driven
recommendations for marketing strategies are presented. The study applied the CRISP-DM
methodology in six stages, using various machine learning techniques such as Logistic
Regression, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machines (SVM) and XGBoost to
identify variables affecting customer behaviour. The Logistic Regression model performed the
best. The findings show that ‘variables such as retired, student, higher education level,
previous campaign success, and month of March’ indicate that the customer is more likely to
subscribe to time deposit. Financial liabilities such as ‘mortgage and loan debt’. The customer
is less likely to subscribe to time deposits. Some of the suggestions include developing
strategies by focusing on meaningful variables (e.g. occupation, education level, marital
status) as well as developing marketing strategies targeting individuals with higher education
levels. Since individuals with challenging financial situations have negative effects on the
target event, appropriate recommendations can be made for these groups. Limitations of the
study include the timeliness of the dataset and the oversampling technique used to overcome
the class imbalance. In future research, comprehensive analyses can be performed using
different machine learning models and larger data sets.

Keywords : Banking Analytics, CRISP-DM Methodology, Data Analysis, Term Deposit
Subscription

GIRIS

Glintimiizde miigsteri bilgilerinden yararlanmak, isletmeler igin olduk¢a Onemli
konulardan biridir. Ozellikle finansal islemlerle ugrasan bankalar s6z konusu oldugunda, bu
bilgilerin islenmesi, analiz edilmesi ve gesitli sonuglara ulasilmasi, yonetim kararlar1 ve
stratejilerinin onemli bir parcasi haline gelmektedir. Bankalarin miisterilerinin demografik
verilerinden finansal aligkanliklarin1 ve harcama egilimlerinden kredi ge¢mislerine kadar
genis bir veri kaynagina sahiptir. Bu verilerin dogru bir sekilde islenmesi, analiz edilmesi ve
anlamli sonuglara doniigtiiriilmesi, hem operasyonel verimliligi artirmak hem de stratejik
karar alma stireglerini desteklemek agisindan kritik 6nem tasir (Moro et al., 2014). Bu verilerin
analiziyle bankalar, miisterilerini daha iyi tanima, kisisellestirilmis iirtin yada hizmet sunma
imkan1 kazanir (Fawcett & Provost, 2013). Dahasi bankalar yeni iiriinlerin, kampanyalar ve
operasyonel amagclarmi bu verilerin analiz sonuglarina gore sekillendirebilir (Shmueli et al.,
2017). Bu verilerin analizi i¢in gesitli yontemlerden kullanilir. CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) yaklasimi bu yontemlerden birisidir. Analiz siireglerinin
daha sistematik bir sekilde ytiriitiilmesi igin kullanilan CRISP-DM yaklasimi, bankalarin veri
isleme ve analiz siireclerinde etkin bir rehberlik sunar. Veri analizi agamalarinda bosluk
birakmayan bu yaklasim adim adim sonuglara ulasilmasmi kolaylastirir. Boylece miisteri
bilgilerinin etkin bir sekilde kullanilmasiyla veri odakl kararlarin alinmasmin yolu acilir. Bu
sistematik gergeve bankalarin yalnizca kisa vadeli operasyonel hedeflerine ulasmasmi degil,

ayni zamanda uzun vadede miisteri iliskilerini giiclendirmesine imkan verir. Bu ¢alisma, bu
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yaklasimi benimseyerek ornek bir veri seti {izerinden makine 6grenimi uygulamalarmi
kullanarak yapilmigtir. Calisma 6rnegi olan bankanin pazarlama departmanina veri odakh
stratejik Oneriler sunmay1 amaclayan bu ¢alisma, veri seti olarak Moro ve arkadaslari1 (Moro et
al., 2014) tarafindan saglanan, UCI web sitesinde bulunan anonimlestirilmis verilerini
kullanmaktadir. Amagclara yonelik yapilan analizlerle miisterinin vadeli mevduat aboneligi
yapma olasiigii etkileyen faktorleri anlamak ve bankanin pazarlama stratejilerine veri
destekli Oneriler sunmaktir. Bu baglamda, veri setindeki iligkileri kesfetmek ve miisteri
davranigini etkileyen degiskenleri belirlemek ana hedef olarak belirlenmis ayni zamanda
farkli makine Ogrenmesi yoOntemlerini kullanarak bu yontemlerin performansmi
karsilastirilmasi yontemsel katki saglamasi beklenmektedir. Calismanin ana sorunsali, "Hangi
degiskenler miisterinin vadeli mevduat aboneligi yapma olasiligini etkileyebilir?" sorusudur. Bu
sorunun cevabr igin R programlama dili kiitiiphaneleri kullanilarak analiz edilmistir. Analizde
kullanilan veri seti, banka miisterilerine ait gesitli demografik ve finansal bilgileri
icermektedir. Bu degiskenler arasinda yas, meslek, medeni durum, egitim seviyesi, kredi
durumu, bakiye, konut kredisi ve kisisel kredi durumu gibi 6zellikler bulunmaktadir. Hangi
degiskenlerin analize dahil edilecegine ise test sonuclarina gore karar verilmektedir. Ayrica,
miisteriye son kampanya kapsaminda yapilan iletisim tiirii, kampanya ay1, haftanin giinii ve
kampanya stiresi gibi faktorler de dikkate almmmistir. Dahasi ¢alisma miisterinin vadeli
mevduat aboneligi yapma olasiigini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla gesitli analiz
teknikleri kullanilacaktir. Calismanin miisteri davranisini anlama konusunda veriye dayali

bilgiler elde edilerek, bankalara stratejik rehberlik sunmas: beklenmektedir.

Calismada, ilk olarak bankacilikta veri madenciligi, makine 6grenimi ve uygulamalari,
CRISP-DM  metodolojisi hakkinda literatiir taramasi yapilmis, daha sonra CRISP-DM

asamalarini igeren analizler yapilarak en son bulgular degerlendirilerek oneriler yapilmistir.
1. LITERATUR TARAMASI

Bankacilik ve Veri Madenciligi: Bankacilik sektoriinde veri madenciligi tekniklerinin
kullanim1 giderek artan bir egilimdir. Bankacilik islemleri sonucunda bankalarm biiyiik
miktarda veriye sahip olmasi ve bu verilerden anlaml sonuglar ¢ikarmasi, miisteri
davraniglarini anlamada ve pazarlama stratejileri gelistirmede oldukca 6nemli konulardan
birisidir. Bankalarin pazarlama kampanyalarinda veri madenciligi kullanarak miigteri
egilimlerini ve vadeli mevduat aboneligi gibi onemli parametreleri etkileyen faktorleri
belirlemek icin ¢alismalar yapilmaktadir (Zaki et al.,, 2024; Zhuang et al., 2018). Bu tiir veri
odakli galismalar, miisteri davraniglarini analiz etmede etkili sonuglar vermektedir (Sandhya
Kona, 2020). Veri madenciligi tekniklerinin bankacilikta kullanimi, miisteri davranislarin
anlamakla sinurli kalmamakta; ayn1 zamanda kredi risk degerlendirmesi ve dolandiricilik
tespiti gibi kritik islevleri de kapsamaktadir. Shi ve arkadaslar1 (Shi et al.,, 2022), makine
ogrenimi algoritmalar1 kullanarak kredi riski degerlendirmesinde veri madenciliginin
etkinligini incelemis ve bu algoritmalarin kredi riski tespiti konusunda oldukca bagarili

oldugunu gostermistir. Ayni sekilde, dolandiricilik tespiti icin de veri madenciligi

I




AJIT-e Academic Journal of Information Technology

2024 Winter/Kis — Cilt/Vol: 16 - SayvIssue: 1
d. 10.5824/ajite.2025.01.004.x

algoritmalari, anormalliklerin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Noriega et al.,
2023). Ayrica son donemlerde tiim alanlanlarda etkisini artiran {iretken yapay zeka
modellerinin, bankacilik ¢alismalarinada yeni bir ivme kazandirmistir. Kumar ve arkadaslar:
(2024), tiretken yapay zekanin finansal hizmetlerde miisteri analatigini ve risk yontemini
lizerine etkisini incelemistir. (Kumar et al, 2024). Bagka bir ¢alismada veri gizliligi ve
givenligi konulari, makine 6grenimi perspektifinden ele alinmig, miisteri verilerinin etik
kullanimi ve diizenleyici gergeveler iizerinde durulmustur (Wang et al., 2024). Diger taraftan
gercek zamanl miisteri verilerinin pazarlama stratejilerinde uyarlanabilirligini artirmadaki
rolii de arastirmalarda onemli bir yer tutmustur (Balamurugan, 2024). Bir diger ¢alismada
bankacilikta agiklanabilir yapay zekanin (XAI) uygulanabilirligi incelenmis, bu modellerin
miisteri davranis tahmini ve kredi risk analizi gibi alanlarda seffaflig1 artiran teknikler
sundugu belirtilmistir (Rane et al., 2023). Ayrica, miisteri kayb1 tahmininde sinif dengesizligi
sorununa hibrit asir1 6rnekleme yontemleriyle ¢oziimler sunulmustur (Haddadi et al., 2024).
Bu tiir bankacilik uygulamalarinda veri madenciligi tekniklerinin kullanimi, ayn1 zamanda
miisteri segmentasyonu ve hedeflenmis pazarlama stratejileri gelistirmede de etkili olmustur
(Smeureanu et al., 2013). Miisteri segmentasyonu, bankalarin miisteri tabanii daha iyi
anlamalarina ve bu sayede her bir segmente 6zel {iriin ve hizmet teklifleri sunmalarimna olanak
saglamaktadir (Osei et al., 2021). Makine 6grenimi teknikleri sayesinde bankalar, miisteri
memnuniyetini arttirmak ve yeni miisteriler kazanmak igin daha etkili stratejiler

olusturabilecektir.

Makine Ogrenimi Teknikleri ve Bankactlik Uygulamalari: Makine 6renimi teknikleri,
bankacilik sektoriinde giderek daha fazla kullanilmaya baslamis ve bankalarin cgesitli
islevlerini optimize etmelerinde 6nemli bir rol oynamistir (Mahalakshmi et al., 2022). Bu
teknikler, kredi risk degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti, miisteri segmentasyonu ve
hedeflenmis pazarlama kampanyalar: gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Nayak,
2024). Makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimi, veri setlerindeki karmasik iligkileri ortaya
¢ikarmakta ve bankalarin stratejik karar alma stireglerine katki saglamaktadir (Marqués et al.,
2013). Karar Agaclar1 (Decision Tree), Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve XGBoost algoritmalar: bankacilikta sik¢a kullanilan makine 6grenimi
teknikleri arasindadir. Ozellikle kredi riski degerlendirmesinde ve miisteri davranigmimn
tahmin edilmesinde bu tekniklerin etkinligi kanitlanmistir (Bhatore et al., 2020; Shi et al., 2022).

Arastirma yOontemlerinin gelismesiyle yeni ¢alismalar, derin 6grenme tekniklerinin de
bankacilikta kullanimini incelemeye baslamistir. Derin 6grenme (Goodfellow, 2016), karmasik
veri yapilarindaki oOzellikleri otomatik olarak Ogrenebilmesi nedeniyle kredi riski,
dolandiricilik tespiti ve miisteri segmentasyonu gibi alanlarda etkili olmustur (Mienye & Jere,
2024). Derin sinir aglari, biiyiik veri setleri ile ¢calisirken ve veri igindeki gizli iliskileri ortaya

¢itkarmada oldukga basarihidir (Samek et al, 2021). (Xiang et al., 2023), derin O0grenme
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tekniklerinin dolandiricilik tespiti i¢in geleneksel makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir.

Makine Ogrenimi tekniklerinin bankacilik uygulamalarindaki diger bir 6nemli
kullanim alan1 da miisteri deneyimini iyilestirmeye yoneliktir (Abdulsalam & Tajudeen, 2024).
Dogrusal olmayan makine 6grenimi algoritmalari, miisteri geri bildirimlerini analiz ederek
bankalarin miisteri memnuniyetini artirarak riskleri azaltacak stratejiler gelistirmelerine
yardimar olabilmektedir (Leo et al.,, 2019). Bu teknikler, miisteri geri bildirimlerinden elde
edilen verilerle bankacilik hizmetlerini kisilestirerek, daha 6zellesmis hizmet sunulmasini
saglamaktadir. Bu teknikler, veriler arasindaki karmasik iligkileri daha iyi 6grenebilmekte ve
bu sayede daha hassas tahminler yapabilmektedir (Hoang & Wiegratz, 2023). Bu da bankalarmn
kredi riskini daha iyi degerlendirmelerine ve dolandiricilik aktivitelerini daha etkin bir sekilde
tespit etmelerine yardimci olmaktadir.

Bankacilik Miisteri Davranisi, Pazarlama Stratejileri ve Makine Ogrenmesi

Miigteri davranigmi anlamak ve bu davraniglara uygun pazarlama stratejileri
gelistirmek, bankacilik sektoriinde onemli bir rekabet avantaji sagladigi bilinmektedir.
Miisteri verilerinin analiz edilmesi, bankalarin miisterilerine kisilesmis teklifler sunmalar1 ve
miisteri memnuniyetini arttirmalar1 agisindan kritik bir rol oynamaktadir (Kotler et al., 2016).
Makine 6grenimi teknikleri, bu analizlerin etkin bir sekilde yapilmasina olanak tanimakta ve

pazarlama stratejilerinin daha hedefli ve etkili olmasini saglamaktadir (Ho et al., 2022).

Bankacilik miigteri segmentasyonu, bankalar miisteri tabanini daha iyi anlamalarina
ve her bir segmente Ozel stratejiler gelistirmelerine yardimc olan bir makine 6grenimi
uygulamasidir (Bach et al., 2013). Ozellikle, kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak benzer
ozelliklere sahip miisteriler gruplandirilmakta ve bu gruplara uygun pazarlama kampanyalar1
diizenlenmektedir (Duarte et al., 2022). Bu sayede, bankalar miisteri memnuniyetini arttirarak,
miisteri sadakatini saglamakta ve daha etkili pazarlama stratejileri olusturabilmektedir.
Miisteri davranisinin tahmin edilmesinde kullanulan makine 6grenimi algoritmalari, Karar
Agaclar1 (Decision Tree), Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makineleri (SVM)
ve XGBoost gibi algoritmalardir. Bu algoritmalar, miisteri profiline gore belirli bir iiriin veya
hizmete yoOnelik ilgiyi tahmin etmekte etkili bir sekilde kullamilmaktadir. Bankalar bu
teknikleri kullanarak miisterilerinin hangi finansal {irlinlere daha fazla ilgi gosterdigini
belirleyebilir ve bu bilgiler dogrultusunda kisilesmis pazarlama stratejileri gelistirilebilir
(Probesto, 2024). Ayrica Makine 6grenmesi miisteri kaybini (churn) énceden tahmin etmede
de 6nemli bir rol oynamaktadir (Lalwani et al., 2022). Miisteri kaybin1 6nceden belirlemek,
bankalarin kayip yasayabilecek miisterilere yonelik koruma stratejileri gelistirmelerine olanak
tanir. Destek Vektor Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon ve Derin Ogrenme teknikleri,
miisteri kaybini 6nceden tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Agarwal et al.,
2022). Bu tahminlere belirli metodoloji ile yaklasmak i¢in CRISP-DM kullanilmasi, mevcut

bankacilik verilerinin islenmesi ve analiz edilmesinde sistematik bir yaklasim getirmektedir.
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CRISP-DM Metodolojisi ve Bankacilik

CRISP-DM metodolojisi, veri madencili§i projelerinde yaygin olarak kullanilan
(Marbn et al., 2009) ve bankacilik sektoriinde de etkili bir sekilde uygulanabilecek bir
yaklagimdir. Bu metodoloji, veri madenciligi projelerinin sistematik bir sekilde planlanmasi
ve yOnetilmesini saglar (Eckerson et al., 2000). CRISP-DM metodolojisi, 6zellikle bankacilik
gibi bliyilik miktarda veriyle calisan endiistrilerde, veri madenciligi siireclerinin daha verimli
yuriitiilmesine yardimc olur (Plotnikova et al., 2022). Bu ¢alismada, bankalarin miisteri
davraniglarini daha iyi anlamalar1 ve dogrudan pazarlama kampanyalarinin etkinligini
artirmalar1 konusunda bu yaklasim yol gosterici olmustur. Bu metodolojinin kullanilmasi, veri
madenciligi projelerinin her asamasinda sistematik bir yaklasim benimsenmesini saglamakta

ve bu da projelerin bagar1 oranini artirtiracag beklenmektedir.

CRISP-DM alt1 temel asamada gergeklestirilen bir siireci kapsar. Bu asamalar; is
anlayisi, veri anlayisi, veri hazirli§i, modelleme, degerlendirme ve yayilma seklindedir.

Calismanin veri setini analiz etmede yontem olarak segilmistir.
2. METOD VE ANALIZLER

Arastirmada bankanin verileri, CRISP-DM yontemi kullanilarak analiz edilmistir.
CRISP-DM yontemi, veri madenciligi ve veri analizi projeleri i¢in yaygmn olarak kabul edilen
endiistri standartlardan birisidir (Martinez-Plumed et al, 2021). Bu metodoloji, veri
madenciligi projelerini planlama, uygulama ve degerlendirme asamalarina ayirarak,

projelerin sistematik ve etkili bir sekilde yonetilmesine katki saglar.
CRISP-DM metodolojisi genellikle asagidaki alt1 ana asamayz igerir:
1. Problemin Tanimlanmasi (Business Understanding)
2. Verinin Anlasilmasi (Data Understanding)
3. Veri On Hazirlig1 (Data Preparation)
4. Modelleme (Modeling)
5. Degerlendirme (Evaluation)
6. Yayima (Deployment)

Her bir asama, analizlerin basariyla tamamlanabilmesi icin kritik 6neme sahiptir.
Analizlerde CRISP-DM metodolojisinin kullanilmasi, arastirmaya sistematik bir gergeve

sunmus ve analizin her asamasinin gereksinimlere uygun olarak yiiriitiilmesini saglamistir.
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2.1. Problemin Tanimlanmasi

Portekizli bir bankanin dogrudan pazarlama kampanyalarmi konu alan banka
pazarlama veri seti amaca uygun diizenlenerek kullanilmistir. Pazarlama kampanyalari
telefon gortismelerine dayanmaktadir ve {irtine (banka vadeli mevduat) abone olunup
olunmayacagin belirlemek amaciyla miisterilerle birden fazla kez iletisim kurulmustur. Bu
baglamda, problemimiz bir smiflandirma problemidir. Siniflandirma problemine uygun

algoritmalar segilmelidir.
2.2.Verilerin Anlasilmasi

Mevcut veri setlerini incelemek ve anlamak igin R programlama dilindeki
kiitiiphaneler kullanilmigtir. Veri setinin 6zellikleri Tablo 1'de sunulmustur. Veri seti, 7 adet
sayisal ve 10 adet kategorik degiskenden olugsmaktadir. Veri matrisi, toplamda 45.211 gozlem
ve 17 degiskene sahiptir.

Tablo 1: Veri setinin Ozellikleri

age job marital education default balance housing Toan contact
Min. :18.00  Length:45211 Length:45211  Length:45211 Length:45211 Min. : -8019 Length:45211 Length:45211 Length:45211
15t Qu.:33.00 Class :character ¢lass :charact class :character class :character 1stT qQu.: 72 Class :character class :character class :character
Median :39.00 Mode :character Mode :charact Mode :character Mode :character Median : 448 Mode :character Mode :character Mode :character
Mean :40.94 Mean : 1362
3rd qQu. :48.00 3rd qu.: 1428
Max. 195,00 Max. 1102127

day month duration campaign pdays previous poutcome y
Min. : 1.00 Length:45211 min. : 0.0 wmin : 1.000 min. : 1.0 min. : 0.0000 Length:45211 Length:45211
1st qQu.: 8.00 Class :character 1st Qu.: 103.0 1st qu.: 1.000 1st Qu.: -1.0 1st qQu.: 0.0000 class :character class :character
Median :16.00 Mode :character Median : 180.0 Median : 2.000 Median : -1.0 Median : 0.0000 Mode :character Mode :character
Mean 115,81 Mean : 258.2 Mean 1 2,764 Mean : 40.2 Mean : 0.53803
3rd Qu.:21.00 Ird Qu.: 319.0 3rd Qu.: 3.000 3rd Qu.: -1.0 3rd Qu.: 0.0000
Max. :31.00 Max. :4918.0  Max. 163.000 Max. :871.0 Max. :275.0000

2.3. Veriler On Hazilig1

Bu asamada, veri setleri temizlenir, doniistiiriiliir ve modelleme asamasina uygun hale
getirilir. Eksik veriler doldurulur, aykiri degerler ele aliir ve gerekli diizeltmeler yapilir. Veri
hazirligi asamasi, veri madenciligi projelerinin basarisinda kritik rol oynar. Bu ¢alismada da
eksik degerlerin ve aykir1 degerlerin kontrol edilmesi, kategorik degiskenlerin
doniistiirtilmesi gibi adimlar dikkatli bir sekilde uygulanmistir. Veri hazirhig1 siirecinin

basariyla tamamlanmasi, modelin dogrulugunu ve giivenilirligini dogrudan etkilemektedir.
2.3.1. Eksik Degerlerin Kontrolii

Veri setindeki eksik degerlerin kontrol edilmesi, veri setinin dogrulugunu ve
kullanilabilirligini degerlendirmek acisndan 6nemlidir. Eksik degerlerin olmamasi, analiz ve
modelleme stireclerinin daha saglikli ve giivenilir olmasini saglar. Veri seti kontrol edildiginde
eksik gozlem olmadigl belirlenmistir. Bu sonug¢ model egitimi ve analizler i¢in potansiyel bir
problemin olmadigmi gosteren olumlu bir durumdur. Bu nedenle, veri setini kullanmaya

devam edilip ileri analiz asamalarina gegilmistir.

|
Q1
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2.3.2. Kategorik Siitunlarin Gegerlilik Kontrolii

Tim kategorik siitunlardaki gegerlilik kontrolii, veri setinin temizligi agisindan
onemlidir. Gegersiz veya tutarsiz degerlerin olmamasi, model egitimi ve analiz siireglerinin
glvenilir sonuglar tiretmesine katki saglar. Kategorik stitunlardaki eksik deger sayilar1 kontrol
edildi ve eksik deger olmadig goriildii. Bu kontrol adimlarinin sonucunda veri setinin temiz
ve model egitimi i¢in uygun oldugu teyit edilmistir. Bu durum, sonuglarin giivenilirligini ve

dogrulugunu artiracaktir.
2.3.3. Sayisal Degiskenlerin Aykir1 Deger Analizi

Sayisal siitunlarin Ozet istatistikleri incelendiginde, "balance" (bakiye), "duration"
(siire), "campaign" (kampanya), "pdays" (6nceki giinler) gibi siitunlarda bazi ug ve aykir1
degerlerin oldugu goriilmiistiir. Bakiye degiskeni icin minimum deger -8019, ortalama ise 1428
olarak belirlenmistir. Bu durum veri setinde olas1 aykir1 degerlere isaret eder. Benzer sekilde,
stire i¢cin minimum deger 0, ortalama ise 258.2'dir, bu da aykir1 degerlerin varligmi gosterir.
Aykir1 degerler, Ceyrekler Arasi Aralik (IQR) yontemi kullanilarak veri setinden gikarilmistir.
Bu yontem, bir degiskenin deger dagilimimi 6lgerek aykir: degerleri belirler ve bu degerler veri
setinden kaldirilmistir.

2.3.4. Benzersiz Degerlerin Kontrolii ve Gereksiz Siitunlarin Kaldirilmasi

Aykirt degerler cikarildiktan sonra, tiim siitunlardaki benzersiz degerler kontrol
edilmistir. "duration” stitununun, bir model olusturmaya katki saglamayan tek bir benzersiz
degere sahip oldugu belirlenmistir. Bu nedenle, bu siitun veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

2.3.5. Kategorik ve Hedef Siitunun Déniistiiriilmesi

Kategorik siitunlar1 ve hedef siitunu karakter degiskenlerinden faktor degiskenlerine
doniistiirmek, 6zellikle siniflandirma modellerinin daha iyi ¢alismasma yardimeci olur. Bu
nedenle, kategorik siitunlar ve hedef siitun karakter degiskenlerinden faktor degiskenlerine
dontstirilmiistiir.

2.3.6. Hedef Siitundaki Dengesiz Siniflar

n_n

Veri setinde hedef siitun "y" olarak adlandirilmis ve iki sinifi "evet" ve "hayir"
seklindedir. Ancak, "evet" smifinda 5289 gozlem, "hayir" smufinda ise 39.922 gozlem
bulunmaktadir. Bu durum, dengesiz smniflandirma problemine isaret eder, ¢iinkii smiflar
arasindaki gozlem sayilarinda belirgin bir fark vardir. Siif dengesizligi, modelin 6grenme
mekanizmasina ve optimizasyon siirecine baglh olarak baz1 modellerde daha ciddi sorunlara
yol agabilir. Ornegin, dogruluk (accuracy) gibi genel hata oranlarini minimize etmeye calisan
modeller, ¢cogunluk smifa odaklanarak azinlik siifi géz ardi edebilir (He & Garcia, 2009).
Karar agaclar1 ve destek vektor makineleri (SVM) gibi modeller, sinif frekanslarindaki biiytik

B B
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farklar nedeniyle smif simirlarmi azinlik smif aleyhine egebilirken, sinir aglari gibi daha
karmasik modeller, azinlik simifa ait yeterli ornek olmadiginda bu simifi 6grenmekte
zorlanabilir (Chawla et al., 2002). Ayrica, dengesiz smiflar veri dagilimini bozarak modelin
genelleme yetenegini etkileyebilir ve performans metriklerinin yaniltici sonuglar vermesine
neden olabilir. Bu nedenle, smif dengesizligi yasayan veri setlerinde, modelin duyarlihigmna
uygun yontemler ve metrik odakli yaklasimlar tercih edilmelidir. Dengesiz smiflandirma
problemleri modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi {izerinde olumsuz etki yaratabilir. Bu
nedenle, bu tiir durumlarda bir dengesizlik giderme stratejisi uygulanmigtir. "rastgele asir1
ornekleme (Random oversampling)” teknigi kullanilarak az sayidaki simifin gozlemleri
artirllmistir. Bu islem, kii¢lik simifin 6rnek sayisimi artirarak modelin bu smifi daha iyi

ogrenmesine ve dengesizlikten kaynaklanan yanlhliklar1 azaltmasma yardimc: olmaktadir.
2.3.7. Egitim ve Test Setlerine B6lme

Veri setini egitim ve test setlerine bolmek, modelin egitim verileri {izerinde 6grenmesi
ve ardindan bu o6grenilen bilgileri test verileri {izerinde degerlendirmesi icin yaygin bir
yontemdir. Bu islem, modelin gercek diinya verileri tizerinde genelleme yetenegini
degerlendirmek amaciyla yapilir. Bu sekilde modelin genelleme performansini
degerlendirme, asir1 uyum (overfitting) kontrolii ve performansin giivenilir olarak dl¢iilmesi
saglanir. Egitim ve test setleri %80 ve %20 oraninda ayrilmistir; verilerin %80'i model egitimi
i¢in, %20’si ise model test islemleri i¢in kullanilmistir. Modelin performansini degerlendirmek
icin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru gibi denetimli
ogrenme metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler, modelin siniflandirma yeteneklerini nicel

olarak dlgmektedir.
2.4.Modelleme

Bu asamada, veri seti iizerinde gesitli modelleme teknikleri uygulanmistir. Amag,
belirli bir is sorununa en uygun modeli se¢gmek ve egitmektir. Verilerin dagilimi
incelendiginde dogrusal bir dagilima sahip olmadig1 goriilmiistiir. Veri setinin ozellikleri
smiflandirmaya uygun oldugundan Lojistik Regresyon, Karar Agaclari (Decision Tree),
Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve XGBoost analizleri
yapilmistir.

2.4.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin Kkategorik veya ikili (binary) oldugu
durumlarda kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Bu yontem, bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenin bagimlh degisken tizerindeki etkisini incelemek igin kullanihir. Bu
calismada da, "y" degiskeni (miisterinin vadeli mevduat aboneligi yapma olasili1) lizerinde
degiskenlerin dagilimi incelenmis ve sonuglar Tablo 2’de sunulmustur. Tablo 2’deki bulgular,
baz1 degiskenlerin bagiml degisken {izerinde énemli bir etkisi oldugunu goriilmektedir. Bu

sonuglar bir degerlendirme boliimiinde Tablo 3’te detayl olarak verilmistir.
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Modelin AIC (Akaike Bilgi Kriteri) degeri 17342 olarak hesaplanmistir. Bu deger,
modelin performansini degerlendirmek icin diger modelle karsilastirilacaktir.

Tablo 2: Lojistik Regresyon Sonuglar1

Coefficients: Estimate  Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -270000 0.205000  -13.222 <2e-16
age -0.000448  0.002470  -0.182  0.855864
jobblue-collar -0.232000  0.081100  -2.861  0.004229
jobentrepreneur -0.315000  0.139000  -2.267  0.023372
jobhousemaid -0.366000  0.150000  -2.434  0.014953
jobmanagement -0.130000  0.082300 -1.577  0.114764
jobretired 0.320000 0.109000  2.924 0.003452
jobself-employed -0.218000  0.124000 -1.763  0.077956
jobservices -0.176000  0.094400 -1.865  0.062231
jobstudent 0.318000 0.122000  2.601 0.0093
jobtechnician -0.153000  0.077800  -1.962  0.049796
jobunemployed -0.127000  0.126000  -1.011  0.312025
jobunknown -0.256000  0.261000  -0.982  0.326268
maritalmarried -0.170000  0.065900  -2.581  0.009845
maritalsingle 0.140000 0.075000  1.861 0.062762
educationsecondary 0.241000 0.072400  3.322 0.000893
educationtertiary 0.435000 0.084300  5.158 2.50E-07
educationunknown 0.316000 0.116000  2.721 0.006515
defaultyes 0.077200 0.179000  0.431 0.666312
balance 0.000012 0.000006  2.075 0.03799
housingyes -0.690000  0.048900  -14.092 <2e-16
loanyes -0.403000  0.066500  -6.053  1.42E-09
contacttelephone -0.085700  0.082900  -1.033  0.301394
contactunknown -1.620.000  0.081400  -19.927 <2e-16
day 0.012700 0.002790  Nis.57  4.87E-06
monthaug -0.762000  0.088000  -8.658  <2e-16
monthdec 0.670000 0.195000  3.434 0.000594
monthfeb -0.197000  0.100000  -1.968  0.049011
monthjan -1.380.000  0.138000  -10 <2e-16
monthjul -0.868000  0.085800  -10.111 <2e-16
monthjun 0.458000 0.104000  4.395 1.11E-05
monthmar 1.530.000  0.134000 11.344 <2e-16
monthmay -0.447000  0.080600  -5.54 3.03E-08
monthnov -0.914000  0.094200 -9.704 <2e-16
monthoct 0.908000 0.120000  7.585 3.32E-14
monthsep 0.893000 0.132000 Haz.77 1.29E-11
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pdays 0.000174 0.000344  0.506 0.613163
previous 0.007450 0.006340 1.177 0.239384
poutcomeother 0.209000 0.102000  2.061 0.039343
poutcomesuccess 2.340.000  0.092500  25.27 <2e-16
poutcomeunknown 0.001240 0.105000  0.012 0.990605
Signif. codes: 0 0,001 ¥ 0.01 *70.05 ‘0.1
. 36167
Null deviance: 26104 on eesof f reedom
degr
) ) 36125
Residual deviance: 17256 on eesof f reedom
degr
AIC: 17342

2.5.Degerlendirme (Evaluation)

En iyi performans goOsteren birisi olan Lojistik Regresyon sonuglar1 (Tablo 2)
degerlendirildiginde; miisteri davranmislarin1 anlamak ve finansal {irtinlerin benimsenmesine
yonelik 6nemli i¢goriiler sunmaktadir. pozitif katsayisi olan degiskenler (Tablo 3), Emekli
bireyler (jobretired) ve 6grenciler (jobstudent) gibi gruplarin vadeli mevduat aboneligine daha
yatkin oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, emekli bireylerin diizenli gelir kaynaklarina ve
ogrencilerin gelecege yonelik finansal planlama ihtiyaglarina odaklanan literatiirle
uyumludur (Lusardi & Mitchell, 2014). Yiiksek egitim seviyesinin (educationsecondary ve
educationtertiary) abonelik olasiligini artirmas: da finansal okuryazarlik diizeyinin artisiyla
iliskilendirilebilir (Bilge & Nur, 2023). Onceki kampanya basarismin (poutcomesuccess)
miisteri davranigini onemli 6lgiide etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Bu bulgu, miisteri iligkileri
yonetiminin ve gecmis deneyimlerin gelecekteki {irin kabul oranlar1 iizerindeki etkisini
gosteren (Verhoef et al., 2003) tarafindan desteklenmektedir. Benzer sekilde, mart ayinda
vadeli mevduat aboneligine olan yiiksek ilgi (monthmar), sezonluk etkiler ve vergi iadeleri

gibi finansal davranislarla aciklanabilir .

Sonugclardaki negatif etkiler arasinda (Tablo 3), mevcut finansal yiikiimliiliiklerin
(housingyes ve loanyes) vadeli mevduat aboneligini azalttig1 gozlemlenmistir. Bu durum, borg
odeme yiikiimliiliiklerinin tasarruf davranislarini baskilayabilecegini savunan (Campbell &
Cocco, 2003)'nun ¢aligmas: ile uyumludur. Mavi yaka c¢alisanlarin (jobblue-collar) abonelik
olasitligmin diisiik olmas, gelir seviyeleri ve harcama oncelikleriyle iliskilendirilebilir (Cimrin
et al., 2023). Temmuz ayinda (monthjul) abonelik oranlarinin diisiikliigii ise tatil harcamalar:

ve sezonluk harcama artiglari ile iligkilendirilebilir (Claessens & Laeven, 2004).

Bu lojistik regresyon analizinin bulgulari, bankalarm miisteri segmentasyonunu
iyilestirmesi ve hedefli kampanyalar gelistirmesi icin énemli bilgiler sunmaktadir. Yiiksek
egitim seviyesine sahip veya Onceki kampanyalardan olumlu sonu¢ alan gruplara
odaklanmak, pazarlama stratejilerinin etkinligini artirabilir (Ozdemir, 2021; Demirel, 2024).

Ayrica, (Bumin, 2023) calismasma benzer mavi yaka ¢alisanlar ve finansal ytkiimliiliigi
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yiiksek bireyler gibi gruplara yonelik farkli iiriinler veya finansal destek politikalar:

gelistirilmesi 6nerilmektedir.

Tablo 3: Analiz Sonuglarinin Degerlendirmesi

Degisken Katsay1 p Anlamlilik Seviyesi Yorum
Degeri  (***0.001,%*0.01,%0.05)
jobblue-collar -0.232 0.004229 ** Mavi yaka iscilerin vadeli

mevduat  aboneligi  yapma
olasilig diistiktiir.

jobretired 0.320 0.003452 ** Emekli bireylerin vadeli
mevduat  aboneligi  yapma

olasilig yiiksektir.

jobstudent 0.318 0.0093 * Ogrencilerin vadeli mevduat
aboneligi  yapma  olasilif1
yliksektir.

maritalmarried -0.170 0.009845 ** Evli olmanin vadeli mevduat

aboneligi  yapma  olasilif1

tizerinde negatif etkisi vardur.

educationsecondary 0.241 0.000893 *** Ortaokul mezunlarinin vadeli
mevduat  aboneligi = yapma
olasilig yiiksektir.

educationtertiary 0.435 2.50E-07 *** Universite mezunlarinin vadeli

mevduat  aboneligi  yapma

olasilig1 oldukga yiiksektir.
housingyes -0.690  <2e-16 Konut kredisine sahip olmak,

vadeli ~mevduat  aboneligi

yapma olasiligimi 6nemli 6l¢lide

azaltir.
loanyes -0.403  1.42E-09 *** Kredi borcuna sahip olmak,
vadeli mevduat  aboneligi
yapma olasiligim
diistirmektedir.
contactunknown -1.620 <2e-16 ¥ [letisim  tiiri  bilinmiyorsa,

vadeli ~mevduat  aboneligi
yapma olasilig1 oldukga
disuktiir.

monthmar 1.530 <2e-16  *** Mart ayinda vadeli mevduat
aboneligi  yapma  olasilif1
yliksektir.
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monthjul -0.868  <2e-16 Temmuz ayinda vadeli mevduat
aboneligi  yapma  olasilif1
diistuktiir.
poutcomesuccess 2.340 <2e-l6 ** Onceki kampanyanin basaril
olmasi, vadeli mevduat

aboneligi yapma olasihigim

artirir.

2.5.1. Veri Setinin Diger Makine Ogrenmesi Algoritmalariyla Karsilagtirmasi

Veri setinin diger

modeller ile performans: karsilastirildiginda (Tablo 4), Lojistik

Regresyon, Random Forest ve XGBoost modeli i¢in dogruluk (accuracy) degeri %88, Decision

Tree ise %85,5 olarak tespit edilmistir. Her bir modelde de AUC degeri %80in iizerinde

oldugundan, iyi uyumlu modeller olarak kabul edilmistir. Modeller abonelik tahminlerinde,

Class 0’da (abonelik yapmayanlar) oldukga basarili performans sergilerken, Class 1 (abonelik

yapanlar) icin F1 skorlar1 diisiik kalmaktadir. Abonelik yapanlarin tekrar hesap acma

ihtimalleri diistiktiir.

Tablo 4: Model Performanslar:

Model Accuracy F1 Score (Class 0) F1 Score (Class 1)
Logistic Regression 0.8879796527700984 0.94 0.32
Decision Tree 0.8551082100518141 0.92 0.47
Random Forest 0.8878687080333574 0.94 0.32
SVM 0.8789464863284238 0.93 0.25
XGBoost 0.8862173966065948 0.93 0.37
2.6. Yayilma

Bu asamada analiz

sonuglarinin ne anlama geldigi ve uygulayicilara oneriler yer alir.

Tablo 5'te bulgularin sonuglar1 ve Oneriler listelenmistir. Analize konu olan bankanin bu

sonuglar1 ve onerileri dikkate alarak mevcut durumun daha da ileriye gotiirebilecek stratejiler

gelistirebilir.
Tablo 5: Sonuclarin Yorumlanmasi ve Oneriler
Sonuglar Oneriler
Anlaml degiskenler Anlamh degiskenlere (meslek, egitim seviyesi, medeni durum)
belirlendi. odaklanarak stratejiler gelistirilebilir.

Anlamsiz degiskenler
tespit edildi.

Egitim seviyesi hedef
olay1 etkiliyor.

Meslek gruplarinin etkisi
gozlemlendi.

Anlaml katki yapmayan degiskenler (yas, defaultyes) modelden
cikarilabilir veya yeniden gozden gegirilebilir.

Egitim seviyesi yiiksek bireyleri hedefleyen pazarlama stratejileri
gelistirilebilir.

Hedef kitlenin mesleki durumuna gore Ozellestirilmis kampanyalar

hazirlanabilir.
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Konut ve kredi borcunun  Finansal durumu zorlayici olan bireylerin hedef olay tizerinde olumsuz

negatif etkisi. etkileri oldugundan, bu gruplara yonelik uygun oneriler sunulabilir.
Onceki kampanyanin Onceki kampanyalarda basar1 gosteren gruplar belirleyip, bu gruplar
bagaris1 onemli. yeniden hedeflemek faydali olabilir.

SONUC

Bu ¢alisma, bankacilik verilerini CRISP-DM metodolojisi kullanarak sistemli bir sekilde
analiz etmistir. Moro ve digerleri tarafindan saglanan, Portekizli bir bankanin pazarlama
departmanina veri odakli stratejik oneriler sunma amacit giiden anonimlestirilmis veri seti,
banka miisterilerinin vadeli mevduat aboneligi yapma olasiligin1 anlamak ve pazarlama
stratejilerine veri destekli Oneriler sunmak igin kullanilmigtir. Veri madenciligi ve makine
ogrenimi teorilerinin bir uygulamasi olan CRISP-DM metodolojisi yaklasimiyla da veri
setinden anlaml bilgiler ¢ikarma siireglerine odaklanmigtir. Bu yaklagim, bankalarmn miisteri
verilerini analiz etme ve bu verilerden elde edilen i¢goriilerlerle pazarlama stratejileri ile
entegre etme siireclerinde, destekleyici olabilecegini gostermektedir. Veri setindeki iligkileri
kesfetmek ve miisteri davranisimi etkileyen degiskenleri belirlemek hedeflenmis; hangi
degiskenlerin vadeli mevduat aboneligi yapma olasiligini etkileyebilecegi sorusuna yanit
aranmistir. Yontem olarak CRISP-DM yaklagimi kullanilmis ve gesitli makine 6grenmesi
algoritmalariyla sonugclar dogrulanmis ve performanslari test edilmistir. Lojistik Regresyon
modeli, onemli degiskenlerle yiiksek dogruluk saglamis; diger modeller de benzer performans
sergilemistir. Aragtirma sorusuna yanit olarak, miisteri bilgileri arasinda 6zellikle yas, finansal
durum, onceki pazarlama kampanyalarina verilen tepkiler gibi degiskenlerin vadeli mevduat
aboneligini anlaml bir sekilde etkiledigi goriilmiistiir. Elde edilen bulgular, belirli demografik
ve finansal degiskenlerin, miisterilerin vadeli mevduat aboneligi yapma olasiliklar iizerinde
anlamli etkileri oldugunu gostermektedir. Ozellikle "emekli, 8grenci, yiiksek egitim seviyesi,
onceki kampanya basaris1 ve mart ay1" gibi degiskenler abonelik olasiligini artirirken; "konut
kredisi ve kredi borcu" gibi finansal yiikiimliiliikler bu olasiig1 azaltmaktadir. Bulgular,
anlamli degiskenlere (meslek, egitim seviyesi, medeni durum gibi) odaklanarak stratejiler
gelistirilmesi gerektigini ve egitim seviyesi yiiksek bireyleri hedefleyen pazarlama
stratejilerinin daha etkili olabilecegini dnermektedir. Ayrica, finansal durumu zorlayic olan
bireylerin vadeli mevduat aboneligi tizerindeki olumsuz etkileri goz 6niinde bulundurularak,
bu gruplara yonelik uygun kisisellestirilmis 6neriler sunulmasi gerekmektedir. Diger taraftan
her bir makine modeli, basar1 kriterlerini karsilamaktadir. Bulgular ise miisteri bilgilerini
anlamanin 6nemini ortaya cikarmaktadir. Ozellikle finansal islemlerle ilgilenen bankalarm bu
tir verileri analiz ederek, sonuglar1 yonetim stratejilerinde kullanmalar:i onerilebilir.
Calismanin sinirlamalar1 arasinda veri setinin giincelligi ve sinif dengesizligini gidermek icin
kullanilan asir1 Ornekleme teknigi bulunmaktadir. Bu simirlamalarin etkisi, sonuglarin

genellenebilirligini sinirlayabilir. Gelecekteki arastirmalarda farkli makine 6grenimi modelleri

s
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(AutoML (Otomatik Makine Ogrenimi), Ongoriicii Yapay Zeka Modelleri gibi) ve daha genis
veri setleri kullanilarak daha kapsamli analizler yapilabilir. Bununla birlikte, teorik katkilarmn
artirilmasi amaciyla miisteri davranislar ile bankacilik stratejileri arasindaki iligkiyi agiklayan
daha derinlemesine bir yaklasim olusturulmasi gerekebilir. Gelecekteki arastirmalar, farkl
sektorlerdeki veri analizleri ve daha karmasik makine dgrenimi teknikleri ile bu yaklagimin

gelistirilmesini saglayabilir.
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