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Ozet Pazarlama alammin en dnemli noktalarindan biri, dogru iirlini,
dogru miisteriye 6nermektir. Bu galisma, yeni bir veri madenciligi araci
olarak geligtirilen PROPCA’nin bir pargasi olarak bu soruna bir ¢6ziim
onermektedir. Bu ¢alismanin amaci, lojistik regresyon ve birliktelik ku-
rallarin1 bir araya getirip iirtin Onerileri yapmaktir. Bu algoritmalarin
ayr1 ayri kullanimlarindan daha iyi sonug veren bir yontem olarak, lojis-
tik regresyon ve birliktelik kurallarinin birlegimi sunulmustur. Birliktelik
kurallar1 verilen veri kiimesindeki tiim kurallar1 ararken, lojistik regres-
yon miisteriler i¢in belirli bir tirlinti satin alma olasilig1 tahmininde bu-
lunmaktadir. Bu iki yaklagimin birlesimi bankacilik alaninda yer alan
gercek bir veri kiimesi tizerinde test edilmis, sonuclar karsilagtirilmig ve
genel olarak uygunluklar tartigilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Birliktelik Kurallari, Lojistik Regresyon Analizi,
Veri Madenciligi, Toplu Ogrenme, Istifleme, Cok Yanithh Dogrusal Reg-
resyon.

Ozet One of the keys in marketing is to recommend the right products
to the right customers. This paper proposes a solution to this problem as
a part of the development of a new data mining tool PROPCA. The aim
is to use logistic regression analysis and association rule mining together
to make recommendations in marketing. An approach in which combi-
nation of these two algorithms provides better results than algorithms
used standalone is presented. While association rule mining searches all
rules in the data set, logistic regression predicts a purchase probability
of a product for customers. The combination of these two approaches
are tested on a real-life banking data set. The results of combination are
shown and their suitability in general is discussed.

Anahtar Kelimeler: Association Rules, Logistic Regression, Data Mi-
ning, Ensemble Learning, Stacking, Multi-response Linear Regression.
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1 Giris

Insanlar, genis iiriin yelpazesinden dolay1, dogru hizmet veya {iriin seciminde zor-
lanmaktadir. Diger yandan pazarlama alaninda, hangi tirtinlerin hangi miisterile-
rin ilgisini cekecegini ya da hangi miigterilerin ilgisini ¢ekmeyecegini bilmek
onemlidir. Boylece, miigterinin ilgisiz olacag: tiriinler hakkinda kampanya postasi
veya mesaj almasi engellenebilmektedir.

Bu durum, finans ve bankacilik sektoriinde énemli bir sorundur. IBM Silver-
pop tarafindan 2014 yilinda Amerika’da finans sektoriinde yapilan bir aragtirma-
ya gore [1], bu e-postalarin agilma ve tiklanma oranlar: sirasiyla %22.4 ve %3.3°
diir. Bu istatistikler goz oniine alindiginda, eger her {iriin i¢in potansiyel alicilar
diizgiin tespit edilirse, yanlig kigilere génderilen mesaj, arama ve e-posta sayilarin-
da azalma saglanarak, sirketlerin karhiliginin artmasi saglanabilir. Genis iiriin yel-
pazesinin bliylimesi goz 6ntine alindiginda, bir pazarlama uzmani i¢in, musteri
davramslarini anlama ve agiklamada, istatistiksel modellerin veya makine 6gren-
mesi algoritmalarinin kullanilmas1 kaginilmazdir.

Son yillarda, Lojistik Regresyon (LR) modelleri, birgok alanda tahminler
yapmak i¢in yaygin olarak kullamilmaktadir [2]. Daha belirli olmas1 agisindan;
Akinci, pazarlama aragtirmalarinda, LR modelinin uygulamalarini incelemistir.
Bunun sonucunda, tiiketici davranigi modelleme, uluslararasi pazarlama, top-
lumsal pazarlama, perakende promosyon ve saglik hizmetleri pazarlamasi gibi
alanlar ortaya koymustur [3].

Benzer gekilde, Birliktelik Kurallar1 (BK) da Veri Madenciligi (VM) nin pa-
zarlama alanindaki 6nemli ¢aligmalarindan biridir [4]. BK, sik sik birlikte satin
alinan 2 veya daha fazla iiriinii ortaya ¢ikarmayi amaglamaktadir.

Bu caligmanin asil amaci, ¢cok sayida misteri icgin, gercekten satin alabile-
cekleri triinleri onerebilecek, daha giivenilir bir model olugturmaktir. Biiyiik
pazarlama verileri goz oniine alindiginda, VM algoritmalarinin tiim veri kiimesi
iizerinde yeterli performans gosteremedigi goriilmiigtiir. Bunun yerine, veri setin-
den daha kiigiik bir 6rnek kiime VM algoritmalarini uygulamak icin segilebilir ve
sonugclar: tiim miigterilerin yer aldigi biiyiik veri kiimesi tizerinde genellegtirilebilir.
Ancak, daha iyi dogruluk elde etmek i¢in, VM algoritmalarini birlikte kullanmak
kagiilmazdir.

Bu arastirma, pazarlama alaninda yaygin olarak kullanilan iki modeli; LR ve
BK'ni, daha iyi sonuglar elde etmek igin birlegtirmeyi 6nermekte ve bu yaklagimi
incelemektedir. Bu iki model, PROPCA iizerinde bulunmaktadir. PROPCA,
aykir1 deger analizi, eksik veri tamamlama, 6zellik se¢imi, faktor analizi, 6rnek-
leme, lojistik regresyon, kiimeleme analizi ve birliktelik algoritmalar: yontemle-
rini igeren yeni bir VM aracidir. LR ve BK birbirlerinden oldukca farkli yollar
izlemektedirler. LR tahmin yapmak i¢in miigteri ve iiriin 6zelliklerini kullanirken,
BK sadece iiriin ailelerinin sahiplik bilgilerini kullanmaktadir. Toplu Ogrenme
(TO), bu iki tamamlayic: modeli birlestirerek, tiiketici davramg modellemede
yeni bir yaklagim ortaya koyacaktir.

Bu bildirinin yazim organizasyonu su sekildedir; 2. boliimde; temel kavramlar
ve LR, BK, TO hakkinda yer alan ilgili caligmalar aciklanacaktir. 3. boliimde;
onerilen model tanimlanmaktadir. Caligmanin sonuglarmin yani sira, uygulama
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ve testler 4. bolimde verilmektedir. Son olarak 5. boliimde; son hiikiimler ve
gelecek aragtirmalar icin tavsiyeler ele alinacaktir.

2 1lgili Calismalar

Daha once de belirtildigi gibi bu aragtirmanin amaci, daha iyi tahmin (stmflandir-
ma) sonuclar1 elde etmek i¢in, TO yontemleriyle LR ve BK sonuclarin birlestir-
mektir. Bu boltimde, ilk olarak BK hakkinda yer alan caligmalar tanitilacaktir.
Ardindan, LR modeliyle ilgili cahsmalar ele alinacaktir. Sonuncu, fakat bir o
kadar da énemli olarak, TO ile ilgili aragtirmalar kisaca sunulacaktir.

2.1 Birliktelik Kurallar:

BK, VM’nin en énemli alanlarindan biridir [5]. BK, verideki en anlaml iligkiler
kullamlarak bulunan Sik Rastlanan Oge Kiimeleri (SROK) sonucunda olusturu-
lur. BK, miigteri davramslarini analiz ve tahmin etmek i¢in kullamilabilir [6].
Baglangicta bu yontem, hangi tiriiniin, hangi triinle satin alinacagin bulmak
igin 'Pazar Sepet Analizi’ alaninda kabul edilmigtir. Verilen bir dizi miigteri
satin alma davramslar: (farkli miigteriler tarafindan birlikte satin alinan iirtinle-
rin kayitlar1) goz ontine alindiginda, BK’nin amact bu iglemlerde en sik satin
aliman iirtinleri veya 6geleri bulmaktir. Diger yandan, {iriin kiimelemesi ve kata-
log tasarimi i¢in de yararhdir.

Bir 6ge kiimesi veri tabaninda yer alan tiim {irtinlerin bir alt kiimesidir.
Islemlerse, miisterilerin birlikte satin aldigi iirtin gruplandir. X — Y, BK igin
bir 6rnektir ve ayni zamanda X ve Y {iriin gruplaridir. Bu kural, X iirtinii iceren
iglemlerin, Y {irtini igermesi egiliminde oldugunu belirtmektedir. BK algoritma-
lar1 iki 6nemli parametreye sahiptir: destek ve giiven. Oge kiimesinin destek
degeri (support), X {iriiniin veri tabanindaki toplan sayisinin, veri tabanindaki
islem sayisina oranim gostermektedir. Giiven (confidence) degeriyse X UY 6ge
kiimesinin destek degerinin, X — Y kurali i¢in X 6ge kiimesinin destek degerine
orani olarak tanimlanmaktadir.

Bu arastirma, finans ve bankacilik sektorlerinde ¢ok satin alinan tiriin aile-
leri belirlemek ve bu tirtinlere gore kurallar1 olugturmak igin BK algoritma-
larim kullanir. Apriori, BK alaninda en iyi bilinen algoritma oldugu igin [7],
bu arastirmada benimsenmigtir.

2.2 Lojistik Regresyon

Kategorik segimleri agiklamak igin, istatistiksel modellerin kullanimi oldukca
yaygindir [8]. Bu se¢imler, genel olarak nitel degerler olup, LR modelleri anali-
ziyle yapilabilmektedir [9]. LR modeli, kolayca uygulanabilir ve anlagilabilir ol-
masindan dolay1, tibbi ve sosyal bilimler alanlarinda sik¢a kullanmilmaktadir. Bu
alanlara ek olarak, LR modelleri ayrica biyoloji, psikoloji, ekonomi ve ulagimda
da kullamlmaktadir [10]. 1977 yilindan bu yana LR modelleri, pazarlamada etkin
olarak kullanilmaktadir [11].
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LR modelinin temel amaci, En Kiigiik Kareler Regresyonu, Egri Uydurma ve
Genellestirilmig Dogrusal Regresyonu gibi istatistikte kullanilan diger tekniklerle
aynidir. Bu teknikler, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi temsil
edip, aralarindaki en uygun iligkiyi bulmaya c¢aligirlar. ili§kiler y = f(x) gibi
basit bir fonksiyon ile temsil edilebilir. Bu fonksiyonda y ve x sirasiyla bagimh
ve bagimsiz degiskenlerdir. Istatistiksel iligkiler goz éniine alindiginda, x degeri
biliniyor ise y degeri belirli bir hata terimi ile tahmin edilebilir.

Asagidaki formiil lojistik kiimiilatif dagilim fonksiyonunu tanmimlamak icin
kullanilir.

y= 1) = 1

z, "Fayda Fonksiyonu” olarak tamimlanmakta ve agagidaki sekilde gosteril-
mektedir.

2= 0o+ Pix1+ Paza+ ...+ Bnan +€ (2)

Bu formiile gore Sy sabiti, 811, Boxa, . . ., Bny, ler ise tahmin degerleriyle carpilan
regresyon katsayilarini temsil etmektedir. n sayis1 veri kiimesi igerisindeki bagimsiz
degigkenlerin sayisini, € ise hata terimini ifade eder.

LR, iki terimli, ordinal veya ¢ok terimli olarak siniflandirilabilir. Eger bagim-
11 degisken icin gozlemlenen degerler, " Evet” ” Hayir” veya ”Bagarili”,” Bagarisiz”
gibi sadece iki tip barindiriyorsa, iki terimli LR kullanilabilir. Eger bagimh
degigsken degerleri ii¢ veya ticten fazla terim barmndiriyorsa, burada ancak ¢ok
terimli LR kullanmilabilir. Tipler siraliysa, ordinal LR kullanilabilir. Uriinlerin
konfigiirasyonlar1 ve bankacilik sektoriinde var olan veriden (3. boliimde detay-
landirilmigtir.) dolayi, bu caligmada miigterilerin {iriin segenekleri iki terimli LR,
ile modellenmigtir.

Genelde iki terimli LR’da bagimh degigkenlerin tipini ifade etmek igin ”0”
ve 71”7 kullanihir [12], 6r: 717 satin alimmig, 70”7 satin alimmamig ifade eder. Bir
veya daha fazla sayida, siirekli veya kategorik bagimsiz degigskenlere(demografik
veya sosyoekonomik gibi) dayal olarak, iki terimli LR, bir gozlemin, bagimsiz
degiskenin iki tipinden hangisine, hangi olasilikla tekabiil ettigini tahmin eder
[13]

LR kesin meydana gelen bir olayin (satin alinma veya alinmama gibi) olasihigi-
nin tahmini igin kullanildiginda, Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood-
MO) yaklagimi, ¢oklu iterasyonlarla farkli ¢oziimler deneyerek, gozlenen ve tah-
min edilen degerler arasindaki olasi en kiigiik sapmay1 bulmay: esas alir. MO,
gozlemlenen degerlerin elde edilme olasiligini maksimize eden regresyon kat-
sayilarini verir [14]. Olusturulan model ve elde edilen katsayilara gore modelle-
nen liriine sahip olmayan bir miisteriye, iiriiniin onerilip, 6nerilmemesinin karari
verilir.

2.3 Toplu égrenme

TO, tekli simflandiric yerine, ¢oklu simiflandiricilarin sonuglarinin kombinasyo-
nuna dayali, daha iyi bir ongorii modeli yaratmay1 amaglamaktadir. Smiflandirici-
larm giktilarinin birlegtirilmesi i¢in kullanilan Istifleme (Stacking) Yontemi ilk
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olarak David Wolpert tarafindan duyurulmugtur [15]. Sonrasinda Dzeroski ve
Zenko’nun caligmasina gore, Istifleme yontemi heterojen simflandiricilarin birleg-
tirilmesi i¢in en iyi yontem olarak bahsedilmistir [16].

Bugiine kadar, TO y6ntemi aragtirmacilar tarafindan pek cok farkl disip-
linde kullanilmigtir. Bu disiplinler arasinda, 6riintii tanima, istatistik ve makine
ogrenmesi one ¢ikmaktadir [17]. Bu yonteme gore, bu ¢alismada da LR ve BK
sonuglarinin birlegtirilmesi amaclanmaktadir.

Genel olarak TO yontemlerinde birlegtirme iki kategoride incelenir [18]. Bun-
lar:

— Agirhiklandirilmig Yontemler: Eger stmflandiricilar ayni gorev iizerinde galigi-
yor ve sonuglar kargilagtirilabiliyorsa kullanilmasi uygundur [19]. Bu alandaki
en bilindik yontemlerden biri Oylamadir (Voting).

— Meta-Diizey Yontemler: Bu yaklagimda, birgok temel siniflandirict ve bir
meta simflandiric bulunmaktadir. Tlk olarak temel simflandiricilar araciigiyla
ongoriiler yapilir, sonrasinda bu sonuglar kullanilarak 6grenme gerceklegtirilir
ve meta seviye simniflandirici yaratilmig olur. Meta siniflandiricinin sonucu,
ayni zamanda sistemin sonucudur. Bu alandaki en popiiler teknik Istiflemedir
[16].

LR ve BK farkh odlgeklerde sayisal degerler verdigi igin, bu simiflandiricilarin
sonuglar1 direkt olarak degerlendirilemez. Bu kogullar ve heterojen simflandirici-
larla calisilmas: goz 6niine alindiginda, bu caligma Istifleme yontemine kaymigtar.
Istifleme yontemi, Sekil 1’de ki Philip Chan’in cahsmasinda [20] goriildiigii izere,
2 agsamaya sahiptir. Farkli ssmiflandiricilarin ¢iktilarini nasil birlegtirilecegiyle il-
gili pek cok calisma olmasina ragmen, LR ve BK sonuclarinin birlestirilmesi
ozelinde bir caligma yoktur. Istifleme hakkinda yapilan literatiir aragtirmasina
gore, StackingC algoritmasinin Meta seviyede Cok Yanithh Dogrusal Regres-
yon (CYDR-(Multi-response Linear Regression (MLR)) yontemini kullandigi
gorillmiigtiir [21,22]. Bu yontem, heterojen simflandiricilar tarafindan hesapla-
nan olasilik degerlerini birlestirme i¢in kullandigindan, bizim g¢aligsmamiza uy-
gundur.

Temel
Siniflandirici
1

Temel
Temel
Slmﬂazndlrm
Temel
Siniflandirict
Ogrenicin n

Sekil 1: Meta Ogrenme

Temel
Ogrenici 1

Cdrenme]
Verisi

LR ve BK, her miigteri i¢in ayr1 ayr1 her bir iirliniin satin alinma olasiliklarini
hesaplar. CYDR yontemiyse, farkl algoritmalar tarafindan iiretilen bu olasiliklar
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girdi olarak kullanilir. Bu girdi tizerinde her tiriin icin ayr1 ayr1 dogrusal regres-
yon caligir ve yine her iirtin igin bir ¢ikt1 tretilir (I"Jri'm satin alindiysa 1, aksi
halde 0).

Sonug olarak her {iriin igin ayr1 ayri birer model olusturulur. Sonrasinda yeni
bir 6rnek (miigteri) i¢in tahmin soruldugunda, tiim iiriin modelleri bu 6rnek tize-
rinde ytritiiliir ve ayrilan modellerin sonuclari, 6grenme agamasinda belirlenen
CYDR katsayilar: kullanilarak birlegtirilir. Sonug olarak, bir miisteri sifir veya
birden fazla iiriiniin alicisi olarak simiflandirilabilir.

Iki terimli LR sonucu, her triin igin farkh olasilik degerleri tirettigi icin 6zel
diizenlemelere ihtiya¢ duymaz. Bu sonuglar CYDR igin dogrudan kullanilabilir.
Fakat, BK tarafindan iiretilen olasilik degerinin belirlenmesi sorunludur. Ilk
yaklagim olarak, BK tarafindan éngoriilecek her bir {irtiniin olasilig, ilgili kuralin
giiven degeriyle tanimlanir. Eger bir iiriin birden fazla kuralda yer alir ve belirli
bir miigteri i¢in birden fazla kural gegerli olursa, gegerli kurallar arasindan en
yiiksek giiven degerine sahip kuralin gliven degeri olasilik degeri olarak belirlenir.

3 Model

Bolim 2 de belirtildigi gibi, LR ve BK pazarlama literatiiriinde miigterinin
bir Uriinii satin alma olasihigimi tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan
yaklagimlardir. igerisinde yas, cinsiyet, gelir gibi misteri demografik 6zellikleri
ve dort farkl banka perakende tiriinii i¢in sahiplik bilgileri yer alan, Tiirkiye’deki
orta 6lgekli bir banka veri kiimesi diigiiniildiigiinde, bu yaklagim kabul edilebilir.
Uriin sahiplik bilgileri ikili formattadir. ”1” {iriine sahip olundugunu, 70" ise
sahip olunmadigini temsil eder. Bankalarin her bir ana iirtin ailesi i¢in cesitli
iirtinleri oldugundan, iirtinler {iriin ailelerine gore gruplanmig ve sahiplikler ye-
niden diizenlenmistir.

Sekil 2 de gosterildigi gibi, ilk olarak egitim veri kiimesi algoritmalar igin
ozellik secimi (Sekil 2a) ve orneklem (Sekil 2b) adumlar: (4. boliimde detay-
landirlacaktir) kullanilarak hazirlanmigtir. LR ile modelleme yaparken sahiplik
bilgileri bagimli, demografik bilgilerse bagimsiz degiskenler olarak kullanilmigtar.
Uriin aileleri birbirlerine esdeger olmadigindan ve birbirlerini alternatif olarak
temsil etmediginden, her iriin ailesi i¢in sonuglar ayri ayri hesaplanir ve hepsi
i¢in farkli ikili dogrusal regresyon modeli olugturulur. Ayni veri kiimesi, demogra-
fik bilgiler diginda Apriori algoritmasiyla BK i¢inde kullanilmistir. Her 6grenme
veri klimesi i¢in, tiim miigterilerin biitiin iriin aileleri i¢in sahiplik bilgisi kul-
lamlarak, SROK olugturulur. Ardindan bu 6ge kiimeleri iglenerek birliktelik ku-
rallar1 gikartilmaktadir. LR modeli her iirtin ailesi i¢in ayr1 ayr1 uygulamak ge-
rekirken, BK tek seferde tiim tirtinler igin uygulanabilmektedir. Bunun sonucu
olarak iki terimli LR sonuglarinin her iiriin igin farkli 6lgekte olmasi ve direk
olarak kargilagtirilamaz olmasi nedeniyle, sonuglar hi¢ bir miigteri i¢in dogrudan
birlegtirilemez. Bu yiizden, LR ve BK’dan elde edilen sonuclar, her bir iiriin igin
ayr1 ayri ele almmalidir. Buda bizim LR ve BK’y1 birlegtirmede CYDRye ihtiyac
duymamizin nedenidir.
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Grzellik
segimi
v
Grnekleme
LR \é BK
P1 P2 P3 P4 TI T 7 74
Propley ) | Propley | Proples | Prople Frop2ay o | Prop2e, , | Prop2a, o | Prop2a,
Prople, y | Proples 5 | Proples s | Prople, o Prop2a, o | Prop2e; s | Prop2e, » | Prop2a, s
Prople, s | Froplpes | Proples o | Proples s Propley o | Prople, o | Prople o | Prople; .
CYDR
Logit Apriori Class = iea Logit Apriari Class =
P1 Pl P1? Pa P4 Pay
Prople; 1 Prople;, 1 Prople, 1 Propes o
Proplp; s Prople o Proplp, s Propes s o
Proplp, n Proplp, , 1 Propleps n Proplpy 1

Sekil2: CYDR, Algoritmasinin, LR ve BK ile Ornegi

Sekil 2’de, CYDR algoritmasinin iki baz simiflandiricr ile dort simf (P1, P2,
P3, P4) ve n gozlemli bir veri kiimesi {izerindeki ¢izimi verilmigtir. Burada
Propiji, k. 6rnegin, j. triiniin, 7. temel simflandirici tarafindan hesaplanan
olasili- gin1 gostermektedir. Sekil 2¢’de LR ve BK’nin 6ngordiikleri olasiliklar ayri
ayr1 gosterilmektedir. Sekil 2d’deyse, CYDR i¢in dogrusal regresyon fonksiyonu
kullanilarak, her iirtin i¢in sahipligin tahmin edilecegi veri kiimesi gosterilmek-
tedir. Temelde, CYDR her simmiflandiric1 i¢in dogrusal regresyon fonksiyonunu
Ogrenir ve sonrasinda hesaplanan katsayilar, ilgili deneme veri kiimesinde, sahip-
likleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

LR, BK ve CYDR’nin katsayilar1 6grenme agsamasinin sonunda elde edilir.
Bu ogrenilmis parametreler kullanilarak, deneme veri kiimesi iizerinde, her bir
miigteri ve liriin igin ayr1 ayri sahiplik (satin alma) olasihig hesaplanir.

Genel olarak CYDR, siniflar1 esit sayida olan ¢ok simifli iki veya daha fazla
siiflandiriciy1 birlegtirmek igin kullanilir. Bu nedenle meta egitim kiimesinde,
her smmiflandirici igin tiim go6zlemlerin olasiliklarinin toplami bire esittir. Bu
caligmada, LR modellerinin her bir {iriin i¢in birbirlerinden bagimsiz olarak
olasilik olugturulmasinda herhangi bir kisit yoktur. Ciinkii iiriin aileleri birbirle-
rine egdeger degillerdir.
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4 Uygulama ve Test

Uygulama ve testler, yeni bir veri madenciligi araci olan PROPCA iizerinde,
Java programlama diliyle yapilmigtir. PROPCA 6zellik se¢imi, érneklem vb. gibi
gerekli tiim veri madenciligi bilegenlerini icermektedir. Ayrica PROPCA, iki pa-
ralel iiriin 6neri modeli olan LR ve BK’y1 da igermektedir. Bu iki modelin veri
agisindan farkl gereksinimleri vardir.

Onceden bahsedildigi gibi, LR modelleri, miisterilerin demografik ozellikleri
ve satin alma durumlar arasindaki iligkidir. Bankacilik veri kiimeleri yiizlerce
demografik 6zellik icerir. Modelleme sirasinda tiim 6zelliklerin kullanilmasi, za-
man tiiketen ve hata egilimli bir yaklagim olacaktir. Bu yiizden, 6zellik kiimesi
igerisinden, modelleme igi i¢in uygun olanlar belirlenmelidir. Bankacilik alanindan
sikga bagvurulan ozellikleri arasindan giiclii olanlar, PROPCA’'nin igerisindeki
bilgi degeri algoritmasi kullanilarak segilir. Bu 6zellikler arasinda hem sayisal
hem de kategorik degerlere sahip olanlar bulunabilmektedir.

Nihai bankacilik veri kiimesi, bilgi degeri tarafindan secilen 5 demografik
ozellige (3 sayisal ve 2 kategorik) ve 4 iirlin ailesine sahip 19.818 miigteriye sa-
hiptir. Bankacilik verisinde miisteri gizliliginden dolay1, kullanilan 6zelliklerin ve
iirtinlerin isimlerinden bahsedilmemektedir. LR’nin uygulanabilmesi i¢in katego-
rik Ozelliklerin kukla degerleriyle ifade edilmesi ve tiim 6zelliklerin standardize
hale getirilmesi gerekmektedir.

Tablo 1: Sahiplik Oram (=)

PI P2 P3 Pj
Sahiplik %32.2 %25.3 %62.2 %63

Tablo 1’de biitiin iiriin aileleri ve tiim miisteriler icin bu triinlerin sahiplik
oranlar1 sunulmaktadir. Baz1 miigteriler bu tiriinlerden birden fazlasina sahiptir.
BK’da bu iiriinlerin sahiplikleri arasindaki iligkiyi tespit ederek, yeni bir iiriin
satin alabilecek miigterileri algilar. Bu iglemi gerceklegtirmek igin, asgari destek
ve asgari giiven degerlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu degerler sirasiyla 0.01 ve
0.20 olarak tespit edilmigtir. Asgari destek degeri, SROK’leri bulmak icin kul-
lanilirken, asgari giiven degeriyse bu 6ge kiimelerinden kurallar olusturmak igin
kullanilir.

Kullanilan veri kiimesi PROPCA’da yer alan katmanli 6rnekleme kullanilarak
3 esit pargaya ayrilmigtir. Her bir parca egitim kiimesi olarak kullanilirken, ve-
rinin geri kalani yinelemeli olarak test i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle, farklh
egitim verilerinin genel sonuclara etkisi gozlemlenmistir. Herbir veri kiimesi, 6606
farkli miisteriye ve her iirlin igin farkli sahiplik oranlarma sahiptir. (Tablo 2 de
goriilebilir.)

Her yinelemede model, bir veri kiimesiyle 6grenme gerceklestirirken, geri ka-
lan 2 veri kiimesinin biitiiniiyle test etmektedir. Belirlenen bir egik degeriyle (i.e.
0.5) simuflarin 717 veya ”70” degeri elde edilir ve boylece algoritmalarin tahmin

618



Tablo 2: Farkli Egitim Veri Kiimelerindeki Sahiplik Oran: (=)

PI P2 P3 Pj
Egitim Kimesi 1 %32.3 %25.7 %62.1 %63.0
Egitim Kiimesi 2 %32.1 %24.8 %61.6 %63.2
Egitim Kiimesi 3 %32.1 %25.3 %63.0 %62.8

olasilik- lar1 degerlendirilir. Duyarhlik (Sensivity - True Positive Rate), Ozgiilliik
(Specifity - True Negative Rate) ve Dogruluk (Accuracy) degerleri, her bir {iriin
ailesi igin farkli test kiimelerinde hesaplanir. Bu testler, farkli algoritmalarin
CYDR ile birlegtirilmesinin faydalarini gostermeyi amaglamaktadir.

4.1 Duyarhlik ve Ozgiilliik

Duyarhlik ve Ozgiillitk birbirini tamamlayici gostergelerdir. Duyarhilik dogru tes-
pit edilen pozitiflerin (e.g. lirtintin satin alinmasi1) oramm o&lgerken, Szgiillik
dogru tespit edilen negatiflerin (e.g. iriiniin satin alinmamasi) oranim Olger.
Sekil 3’te farkli algoritmalar (LR, BK, CYDR) ile her bir test kiimesinden (Test
kiimesi 1, 2, 3), her iiriin (Product 1, 2, 3, 4) i¢in elde edilen duyarlilik ve
ozgullik degerleri gosterilmigtir. Tim testlere birinci iiriin igin bakildiginda,
LR’nin duyarlilik ve ozgiillik degerleri yaklasik olarak sirasiyla %0 ve %100
olarak cikmaktadir. LR, P1’i satin alanlarla almayanlar: ayirt edememekte ve
miigterilerin 6nemsiz bir kismini alici olarak simiflandirma egilimindedir. Bu
basgarisiz sonuglarin nedeni, birinci iirtintin (%50’den az) veri kiimelerinde (Tablo
1 ve 2) diigiik sahiplik oranlarina sahip olmasi olabilir. BK i¢in 1. ve 2. test veri-
sine bakildigindaysa duyarlilik ve ozgiilliigiin sirasiyla %95 ve %50 oldugu, ancak
3. test kiimesindeyse hicbir miigteriyi alic1 olarak simiflandirmama egilimindedir.
Bu nedenle duyarhlik %0, 6zgiilliikse %100diir. Ik iki test icin CYDR sonuglar:
LR ve BK sonuglar1 arasindadir. Son testteyse CYDR nin duyarhligs (= %14)
iki temel simflandiricidan biiyiikken, 6zgiillik (= %95) sonuclar kiigiiktiir. Bu-
radan Ozetle, ozgiilliikk tarafinda kiiciik bir kayip olmasina ragmen, duyarlilik
sonuclarinda %14 kazang saglanmigtir.

Uriin 2 igin yok denecek kadar az miigteri, alici olarak dogru simiflandirilabil-
migtir. Bu nedenle, duyarlilik degerleri tiim testlerde zayif kalmigtir. Ne LR ne
de BK, tiriin 2 igin satin alma modeli olabilir. Bunun en biiyiik nedeni, 2. tirtiniin
tiim veri kiimelerinde %25 gibi kotii bir sahiplik oram olmasidir. Aksine, 6zgillitk
sonuclar: tiim testlerde neredeyse %100’diir. Bu durumda, CYDR. sonuglarda
diizeltme yapamamigtir.

BK, 3. ve 4. {irlin i¢in testlerin tiimiinde miigterileri satin alir olarak simiflan-
dirmigtir. Bu yiizden, BK i¢in duyarhlik sonuglari her zaman %100 ¢ikarken,
ozgiilliik sonuglar1 %0’dir. BK, alan veya almayam ayirt edememigtir. Ote yan-
dan LR sonuclar1 da BK’dan ¢ok farkli degildir. duyarlilik sonuclari %90’dan
fazla iken, ozgiillik sonuglar1 %10’dan asagidadir. Burada CYDR, duyarhhk
ve Ozgiillik sonuclarini dengeler. 3. ve 4. triinde farkl test kiimelerinde, du-
yarhlikta %10-35 arasi1 kayip yasanirken, ozgullilkte %60-90 arasinda kazang
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saglanmigtir. Ozetle, CYDR iki zayif siniflandirici sonuglarini girdi olarak alarak,
duyarlhilik ve 6zgiilliikk arasindaki dengeyi artirmigtir. Ayrica, tiglincii test icin 1.
iiriine bakildiginda CYDR’nin duyarlilik sonuglarini iyilestirdigi goriillmektedir.

Bir sonraki béliimde dogruluk gostergesi ve CYDR’nin bu gostergeye etkisi ele
alinacaktir.
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Sekil 3: Duyarhilik ve Ozgiilliik Sonuglar:

4.2 Dogruluk

Dogruluk 6lgiisii, siniflandiricilarin pozitif ve negatif tahminlerini birlikte kul-
lanir. Sekil 4’te goriildiigii gibi, CYDR, hem LR hem BK’nin dogruluklarini
artirmigtir. Daha belirli olmasi agisindan iirtin 2 diginda dogruluklar: tiim veri
kiimeleri i¢in inceledigimizde, tirtin 1 i¢in yaklagik %2, iirtin 3 ve 4 iginse %8’den
fazla CYDR ile kazang elde edilmistir.

Tiim {iriin aileleri i¢in dogruluk degerlerinin %60 civarinda olmasmdan do-
lay1, kullanici davraniglarinin karmasik oldugu seklinde basitge yorumlanabilir.
Ozellikle miigteriye bir sey tavsiye edilecegi zaman, bu daha da karmasiklasir.
Daha o6nce bilinen birisine bir gey 6énermekle, hi¢ bilinmemis ya da duyulmamig
birisine 6neride bulunmak ayni degildir. Bu ytizden dogruluk degerinin yiiksek ol-
mamasi sosyal bilimlerde kabul edilebilir bir seydir. Sekil 4’iin 1s1g1nda, CYDR nin
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Sekil 4: Dogruluk Sonuglari

neredeyse tiim test verileri i¢in, satin alan miigterilerle, satin almayan mtsterileri,
LR ve BK’dan daha iyi ayirdig1 sOylenebilir.
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5 Sonuglar ve Gelecek Caligsmalar

Bu ¢alismada, PROPCA’nin bir pargasi olarak gelistirilen iki ayr1 algoritmanin
(LR ve BK) giktilarinin birlestirilmesi amaglanmigtir. Fakat biiylik veri kiimeleri
ve farkli iglem ilkeleriyle efektif caligma konularinda zorluklar bulunmaktadir.
Sonuglar umut verici olmakla birlikte, bu modelin oldukga efektif ve diger iki
modelden daha iyi dogruluga sahip oldugu goriilmiigtiir. Bu ¢aligma sonucun-
daki modelin, diger iki modelin tahmin giiciinii kuvvetlendirdigi ve gelistirdigi
kabul edilir. Ayrica yazarlar, modeli dogrulamak igin daha fazla iiriin ve miigteri
bulunan bir veriyle caligmanin genigletilmesi gerektiginin farkindadir.

Veri kiimesindeki pozitif ve negatif simiflarin dengeli olmasi halinde LR’nin
daha iyi caligtig1 bilinmektedir. Ornekleme modelinin dikkatli olarak olusturulma-
s1 halinde modelin dogrulugunun artmasi miimkiindiir. Eger her bir iiriin igin
daha dengeli bir veri kiimesi (yaklagik %50 pozitif, %50 negatif gozlem) ya-
ratilirsa, LR’'nin performansi bu érnekleme kiyasla artabilir. Bunun sonucunda,
LR ciktis1 daha iyi 6ngorii olasiliklar: vererek, performans artisi saglayabilir ve
bu da genel modelin bagarisin1 olumlu etkileyebilir.

Ayrica her iiriin i¢in ayr1 ayri, dengeli bir egitim veri kiimesinin ele alinmasi,
farkh giiclii 6zelliklerin secilmesi ve farkli kesme (cut-off) noktalarimin belirlen-
mesi, LR modelinin ve bunun sonucunda CYDR modelinin bagarisini artirabilir.
Onerilen modelin verimliligini artirmak icin, gelecekte bazi éncelikli cahgmalar
yapilabilir. BK, veri kiimesine uygulamadan 6nce, benzer demografik czelliklere
sahip miigterileri bir araya toplamak amaciyla kiimeleme(6r: basit k ortalamal,
beklenti maksimizasyonu [23]) gibi ek adimlar uygulanabilir. Boylece her kiime-
deki miigteriler icin, BK ayr1 ayr1 galigtirilabilir.

Benzer sekilde, Gizli Simif (Latent Class) yaklagimi LR i¢in kullamilabilir.
Gizli Sinif analizi, simf sayilarimin dogru se¢imi igin 6nemli bir konudur. Akaike
Bilgi Kriteri [24] ve Bayesian Bilgi Kriteri [25] gibi olasilik kriterleri farkl sayida
simfa sahip modelleri karsilagtirmada kullamlabilir. Orneklemdeki miisteriler,
miigteri Ozellikleri ve iiriin tercihlerine gore segmentlere ayrilmig olabilir. Son-
rasinda her segment icin karakteristik degerler, segmentte yer alan miigterilerin
ozellikleri kullanilarak hesaplanabilir. Evrendeki her miigterinin se¢ilmis 6zel-
likleri kullanilarak, her segmentin mesafeleri hesaplanabilir, musteriler en az
uzakliga sahip olduklar1 segmentlere atanabilir ve tahmin olasiliklar: ilgili seg-
ment Ozellikleri kullanilarak hesaplanabilir.
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