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¥ZET 

Bu ­alēĸmada ºzel bir Portekiz bankasēnēn, m¿ĸterilerine banka kredisi satmasē 

¿zerine bir veri madenciliĵi uygulamasē yapēlmēĸtēr. Bu uygulama ile bankanēn 

ge­miĸ kampanyalarēna katēlēm bilgileri bilinen m¿ĸterilerin, aynē bankanēn gelecek 

kampanyasēna katēlēm durumlarēnēn belirlenmesi ama­lanmaktadēr. 

Bu ama­ ile banka i­in hazērlanmēĸ olan, m¿ĸteri kiĸisel bilgilerini, kampanya 

kapsamēnda m¿ĸterilerin aranma s¿relerini, kampanyaya katēlēm durumlarēnē i­eren 

veriler ñhttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.htmlò sitesinden alēnmēĸtēr. M¿ĸterilerin 

gelecek kampanyaya katēlēm durumlarēnēn belirlenmesi i­in ise sēnēflandērma 

modelinin algoritmalarēndan Naive Bayes algoritmasē se­ilmiĸtir. 

Veri madenciliĵi uygulamasēnē ger­ekleĸtirmek i­in Oracle veritabanēnēn 11g 2. 

S¿r¿m¿ (11g R2) ve bunun ¿zerine Oracle Data Mining ile ilgili paket programlar 

y¿klenmiĸtir. Daha sonra, m¿ĸteri bilgilerini i­eren tablo veritabanēna aktarēlmēĸ ve 

gerekli modeller oluĸturulmuĸtur. Bu modeller yardēmēyla en doĵru tahminler elde 

edilmeye ­alēĸēlmēĸ ve sonu­lar yorumlanmēĸtēr. 

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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1. GĶRĶķ 

Her ge­en g¿n geliĸen teknoloji ile bilgisayar sistemleri insan yaĸamēnēn ayrēlmaz bir 

par­asē haline gelmeye baĸlamēĸtēr. G¿n¿m¿zde her alanda kullanēlan farklē donanēm 

ve yazēlēma sahip bilgisayarlar, her an yeni oluĸan verileri kaydetmektedirler. 

Veritabanē teknolojilerinde saĵlanan geliĸmelerle de verilerin saklanmasē daha kolay 

bir hal alērken, silinmesi ya da kaybolmasē ihtimali imkansēza yaklaĸmēĸtēr. Bu 

ĸekilde durmadan b¿y¿yen ve iĸlenmediĵi s¿rece deĵersiz gibi gºr¿nen veri yēĵēnlarē 

oluĸmaktadēr. ¢ok fazla miktarda verinin toplanmasē, kiĸilerin ve kurumlarēn bilgi 

sistemleri i­indeki istenilen asēl bilgilere ulaĸmasēnē zorlaĸtērmaktadēr. Veri 

madenciliĵi ile b¿y¿k veritabanlarē i­erisindeki verilerin matematiksel modelleme 

kullanan bilgisayar programlarē ile analiz edilerek anlamlē bilgilere dºn¿ĸt¿r¿lmesi 

saĵlanmaktadēr. Veri madenciliĵinin en ­ok kullanēldēĵē sektºrler olarak saĵlēk, 

biyoloji ve genetik, end¿stri ve m¿hendislik, pazarlama, bankacēlēk, sigortacēlēk ve 

borsa, kriminoloji ve iletiĸim ºn plana ­ēkmaktadēr. 

Bu bitirme projesi kapsamēnda; veri madenciliĵi uygulamasē ile ºzel bir Portekiz  

bankasēnēn m¿ĸterilerinin ge­miĸ yēllardaki banka kredisi kampanyalarēna katēlēm 

durumlarē ¿zerine model oluĸturulmuĸ ve herhangi bir m¿ĸterinin aranmasē 

durumunda gelecek kampanyaya katēlēm durumunun ne olacaĵē tahmin edilmeye 

­alēĸēlmēĸtēr. Bir m¿ĸterinin gelecek kampanyaya katēlēmēnē belirlerken hangi 

aĸamalardan ge­ildiĵi ve veri madenciliĵi uygulamasēna neden gereksinim 

duyulduĵu bu tez kapsamēnda anlatēlmēĸtēr. 
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2. VERĶ MADENCĶLĶĴĶ 

G¿n¿m¿zde kullanēlan veritabanē yºnetim sistemleri eldeki verilerden sēnērlē 

­ēkarēmlar yaparken, geleneksel ­evrimi­i iĸlem sistemleri (on-line transaction 

processing systems) de bilgiye hēzlē ve g¿venli eriĸimi saĵlamaktadēr. Fakat ikisi de 

eldeki verilerden analizler yapēp anlamlē bilgiler elde etme imkanēnē saĵlamakta 

yetersiz kalmēĸlardēr. Verilerin yēĵēnla artmasē ve anlamlē ­ēkarēmlar elde etme 

ihtiyacē arttēk­a, uzmanlar Knowledge Discovery in Databases (KDD) adē altēndaki 

­alēĸmalarēna hēz kazandērmēĸlardēr. Bu ­alēĸmalar sonucunda da veri madenciliĵi 

(Data Mining) kavramē doĵmuĸtur. Veri madenciliĵinin temel amacē, ­ok b¿y¿k veri 

tabanlarēndaki ya da veri ambarlarēndaki veriler arasēnda bulunan iliĸkiler, ºr¿nt¿ler, 

deĵiĸiklikler, sapma ve eĵilimler, belirli yapēlar gibi bilgilerin matematiksel teoriler 

ve bilgisayar algoritmalarē kombinasyonlarē ile ortaya ­ēkartēlmasē ve bunlarēn 

yorumlanarak deĵerli bilgilerin elde edilmesidir [1]. 

2.1 Tanēm  

Ķliĸkisel veritabanē sistemleriyle ulaĸēlan veriler tek baĸēna bir anlam ifade etmezken 

veri madenciliĵi teknolojisi bu verilerden anlamlē bilgi ¿retilmesinde ºnc¿ rol 

oynamaktadēr. Veri madenciliĵi; matematiksel yºntemler yardēmēyla, biriken veri 

yēĵēnlarē i­erisinde bulunan verilerin birbirleriyle iliĸkisini ortaya ­ēkartmak i­in 

yapēlan analiz ve kurulan modeller sonucunda elde edilecek bilgi keĸfi s¿recidir. 

2.2 Kullanēm Alanlarē 

G¿n¿m¿zde veriler ­ok hēzlē bir ĸekilde toplanabilmekte, depolanabilmekte, 

iĸlenebilmekte ve bilgi olarak kurumlarēn hizmetine sunulabilmektedir. Bilgiye hēzlē 

eriĸim, firmalarēn s¿rekli yeni stratejiler geliĸtirip etkili kararlar almalarēnē 

saĵlayabilmektedir. Bu s¿re­te araĸtērmacēlar, b¿y¿k hacimli ve daĵēnēk veri setleri 

¿zerinde firmalara gerekli bilgi keĸfini daha hēzlē ger­ekleĸtirebilmeleri i­in veri 

madenciliĵi ¿zerine ­alēĸmalar yapmaktadērlar. T¿m bu ­alēĸmalar doĵrultusunda 

veri madenciliĵi g¿n¿m¿zde yaygēn bir kullanēm alanē bulmuĸtur. Veri madenciliĵi, 
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perakende ve pazarlama, bankacēlēk, saĵlēk hizmetleri, sigortacēlēk, tēp, ulaĸtērma, 

eĵitim, ekonomi, g¿venlik, elektronik ticaret alanēnda yaygēn olarak 

kullanēlmaktadēr. 

2.3 Temel Veri Madenciliĵi Problemleri ve ¢ºz¿m Yºntemleri 

Veri madenciliĵi uygulamasē gerektiren problemlerde, farklē veri madenciliĵi 

algoritmalarē ile ­ºz¿me ulaĸēlmaktadēr. Veri madenciliĵi gºrevleri iki baĸlēk altēnda 

toplanmaktadēr.  

- Eldeki verinin genel ºzelliklerinin belirlenmesidir. 

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciliĵi gºrevleri, ulaĸēlabilir veri ¿zerinde 

tahminler aracēlēĵēyla ­ēkarēmlar elde etmek olarak tanēmlanmēĸtēr. 

Veri madenciliĵi algoritmalarē aĸaĵēda a­ēklanmaktadēr. 

2.3.1 Karakterize etme (Characterization) 

Veri karakterizasyonu hedef sēnēfēndaki verilerin se­ilmesi, bu verilerin genel 

ºzelliklerine gºre karakteristik kurallarēn oluĸturulmasē olayēdēr.  

2.3.2 Ayrēmlaĸtērma (Discrimination)  

Belirlenen hedef sēnēfa karĸēt olan sēnēf elemanlarēnēn ºzellikleri arasēnda 

karĸēlaĸtērma yapēlmasēnē saĵlayan algoritmadēr. Karakterize etme metodundan farkē 

mukayese yºntemini kullanmasēdēr.  

2.3.3 Sēnēflandērma (Classification) 

Sēnēflandērma, veri tabanlarēndaki gizli ºr¿nt¿leri ortaya ­ēkarabilmek i­in veri 

madenciliĵi uygulamalarēnda sēk­a kullanēlan bir yºntemdir. Verilerin 

sēnēflandērēlmasē i­in belirli bir s¿re­ izlenir. ¥ncelikle var olan veritabanēnēn bir 

kēsmē eĵitim ama­lē kullanēlarak sēnēflandērma kurallarēnēn oluĸturulmasē saĵlanēr.  

Bu kurallar kullanēlarak veriler sēnēflandērēlēr. Bu veriler sēnēflandērēldēktan sonra 

eklenecek veriler bu sēnēflardan karakteristik olarak uygun olan sēnēfa atanēr. 

Sēnēflandērma problemleri i­in ñOracle Data Miningò (ODM)ô ēn uyumlu olduĵu 

­ºz¿m yºntemleri Naive Bayes (NB), Karar Destek Vektºrleri (SVM), Karar 

Aĵa­larēôdēr [1]. 
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2.3.4 Tahmin etme (Prediction) 

Kayēt altēnda tutulan ge­miĸ verilerin analizi sonucu elde edilen bilgiler gelecekte 

karĸēlaĸēlacak aynē tarz bir durum i­in tahmin niteliĵi taĸēyacaktēr. Bu t¿r problemler 

i­in Oracle Data Mining (ODM) de kullanēlan regresyon analizi yºntemi SVMôdir. 

2.3.5 Birliktelik kurallarē (Association rules) 

Birliktelik kurallarē gerek birbirini izleyen gerekse de eĸ zamanlē durumlarda 

araĸtērma yaparak, bu durumlar arasēndaki iliĸkilerin tanēmlanmasēnda kullanēlēr. Bu 

modelin yaygēn olarak Market Sepet Analizi uygulamalarēnda kullanēldēĵē 

bilinmektedir. 

2.3.6 K¿meleme (Clustering) 

Yapē olarak sēnēflandērmaya benzeyen k¿meleme metodunda, birbirine benzeyen veri 

gruplarē aynē tarafta toplanarak k¿melenmesi saĵlanēr. Sēnēflandērma metodunda 

sēnēflarēn kurallarē, sēnērlarē ve ­er­evesi bellidir ve veriler bu kriterlere gºre sēnēflara 

atanērken, k¿meleme metodunda sēnēflar arasē bir yapē ortaya ­ēkartēlēp, benzer 

ºzellikte olan verilerle yeni gruplar oluĸturmak asēl hedeftir. Verilerin kendi 

aralarēndaki benzerliklerinin gºz ºn¿ne alēnarak gruplandērēlmasē, yºntemin pek ­ok 

alanda uygulanabilmesini saĵlamēĸtēr.  

2.3.7 Aykērē deĵer analizi (Outlier analysis)  

Ķstisnalar veya s¿rpriz olarak tespit edilen aykērē veriler, bir sēnēf veya k¿melemeye 

tabii tutulamayan veri tipleridir. Aykērē deĵerler bazē uygulamalarda atēlmasē gereken 

deĵerler olarak d¿ĸ¿n¿l¿rken bazē durumlarda ise ­ok ºnemli bilgiler olarak 

deĵerlendirilebilmektedirler. 

2.3.8 Zaman serileri (Time series) 

Yapēlan veri madenciliĵi uygulamalarēnda kullanēlan veriler ­oĵunlukla statik 

deĵildir ve zamana baĵlē olarak deĵiĸmektedir. Bu metot ile bir veya daha fazla 

niteliĵin belirli bir zaman aralēĵēnda, eĵilimindeki deĵiĸim ve sapma durumlarēnē 

inceler. Belirlenen zaman aralēĵēnda ºl­¿lebilir ve tahmin edilen/beklenen deĵerleri 

karĸēlaĸtērmalē olarak inceler ve sapmalarē tespit eder. 
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2.3.9 Veri gºr¿nt¿leme (Visualization) 

Bu metot, ­ok boyutlu ºzelliĵe sahip verilerin i­erisindeki karmaĸēk 

baĵlantēlarēn/baĵēntēlarēn gºrsel olarak yorumlanabilme imkanēnē saĵlar. Verilerin 

birbirleriyle olan iliĸkilerini grafik ara­larē gºrsel ya da grafiksel olarak sunar. ODM  

histogramlar ile bu metodu desteklemektedir. 

2.3.10 Yapay sinir aĵlarē (Artificial neural networks) 

Yapay sinir aĵlarē insan beyninden esinlenilerek geliĸtirilmiĸ, aĵērlēklē baĵlantēlar 

aracēlēĵēyla birbirine baĵlanan iĸlem elemanlarēndan oluĸan paralel ve daĵētēlmēĸ bilgi 

iĸleme yapēlarēdēr. Yapay sinir aĵlarē ºĵrenme yoluyla yeni bilgiler t¿retebilme ve 

keĸfedebilme gibi yetenekleri hi­bir yardēm almadan otomatik olarak 

ger­ekleĸtirebilmek i­in geliĸtirilmiĸlerdir. Yapay sinir aĵlarēnēn temel iĸlevleri 

arasēnda veri birleĸtirme, karakterize etme, sēnēflandērma, k¿meleme ve tahmin etme 

gibi veri madenciliĵinde de kullanēlan metotlar mevcuttur.  

2.3.11 Genetik algoritmalar (Genetic algorithms) 

Genetik algoritmalar doĵada gºzlemlenen evrimsel s¿rece benzeyen, genetik 

kombinasyon, mutasyon ve doĵal se­im ilkelerine dayanan bir arama ve 

optimizasyon yºntemidir. Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanēlama, kontrol 

sistemleri, robot uygulamalarē, gºr¿nt¿ ve ses tanēma, m¿hendislik tasarēmlarē, yapay 

zeka uygulamalarē, fonksiyonel ve kombinasyonel eniyileme problemleri, aĵ tasarēm 

problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri i­in 

diĵer eniyileme yºntemlerine kēyasla daha baĸarēlē sonu­lar vermektedir. 

2.3.12 Karar aĵa­larē (Decision trees) 

Aĵa­ yapēlarē esas itibariyle kural ­ēkarma algoritmalarē olup, veri k¿melerinin 

sēnēflanmasē i­in ñif-thenò tipinde kullanēcēnēn rahatlēkla anlayabileceĵi kurallar inĸa 

edilmesinde kullanēlērlar. Karar aĵa­larēnda veri k¿mesini sēnēflamak i­in  

ñClassification and Regression Trees (CART)ò ve ñChi Square Automatic Interaction 

Detection (CHAID)ò ĸeklinde iki yºntem kullanēlmaktadēr. 

2.3.13 Kural ­ēkarma (Rules induction) 

Ķstatistiksel ºneme sahip ñif-elseò kurallarēnēn ortaya ­ēkarēlmasē problemlerini 

inceler. 
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3. TEMEL KAVRAMLAR  VE MATEMATĶKSEL ALTYAPI 

Bu tez kapsamēnda, ºzel bir Portekiz bankasēnēn m¿ĸterilerinin, ge­miĸ 

kampanyalara katēlēm durumlarēndan yararlanarak sēradaki kampanyaya katēlēm 

durumlarēnē tahmin etme probleminin ­ºz¿m¿ amacēyla Naive Bayes algoritmasē 

kullanēlacaĵēndan bu yºntem anlatēlacaktēr. 

3.1 Naive Bayes Yºntemi 

Naive Bayes sēnēflandērma problemlerinin ­ºz¿m¿nde kullanēlan bir algoritmadēr. 

Temel olarak olasēlēk teorisini kullanmaktadēr. Bu bºl¿mde ºnce yºntemin teorisi, 

sonrasēnda da yºntemle ilgili iki ºrnek verilmiĸtir. 

3.1.1 Temel kavramlar 

Olasēlēk: Bir olayēn ger­ekleĸme oranēdēr, [0-1] arasēnda deĵer alabilir, ( )P A  ile 

gºsterilir ve  

( ) 1P A = , A  olayēnēn mutlaka ger­ekleĸeceĵini 

( ) 0P A = , A  olayēnēn ger­ekleĸmesinin m¿mk¿n olmadēĵēnē ifade eder. 

Vektºr: Burada kullanacaĵēmēz anlamēyla bir satēr vektºr 1 2 3 1{ , , ,..., , }m mx x x x x-=x  

ĸeklinde m elemanē ile belirlenen ve i. elemanē ix  ile verilen bir b¿y¿kl¿kt¿r.  

Veri madenciliĵi uygulanacak olan veri k¿mesi ķekil 3.1 formatēndadēr. Tabloda her 

satēr (her kayēt) bir vektºr (ix ) olarak d¿ĸ¿n¿l¿r, ix  vektºr¿n¿n j. elemanē i. kaydēn 

jA  s¿tunundaki deĵerine karĸē gelir. Son s¿tun (B) yani y  vektºr¿, veri madenciliĵi 

ile tahmin edilmek istenen hedef ºzelliktir. Dolayēsēyla n kayēt ve (m+1) s¿tundan 

oluĸan bir tabloda her biri m boyutlu n tane belirleyici ix  vektºr¿ ve bir tane hedef 

s¿tun (B), yani y  vektºr¿ vardēr. 
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ķekil 3.1: Bir veri kaydē ºrneĵi 

3.1.2 Teori 

Naive Bayes yºntemi ile sēnēflandērma koĸullu olasēlēk hesabēna dayanmaktadēr. 

ķekil 3.1 de gºr¿ld¿ĵ¿ ¿zere t¿m deĵerleri belirli ge­miĸ bir veri k¿mesinde, B yani 

sonu­ s¿tunu, diĵer , ( 1,..., )iA i m=  s¿tunlarēna baĵlē kabul edilerek, 

( | ,...( 1,..., ))j i ikP B b A a i m= = = , olasēlēklarē hesaplanēr,  burada 1,...,j s=  ve 

1,..., ik m=  dir. Bu ifade ile her biri im  tane farklē gruptan oluĸan iA  s¿tunlarē ika  

deĵerlerini aldēklarēnda, bu iA  s¿tunlarēna baĵlē olarak, B s¿tununda bulunan s tane 

farklē grubun jb  deĵerlerinden her birini alma olasēlēklarē hesaplanmaktadēr. Ge­miĸ 

veri k¿mesi yardēmēyla hesaplanan bu olasēlēklar, yeni gelecek verinin hangi gruba 

dahil edileceĵinin, yani B s¿tununun tahmininde kullanēlacaktēr.  

Konuyu anlaĸēlēr kēlmak i­in, tahmin edici s¿tun ºnce bir tane, A1, sonra iki tane, A1,  

A2 alēnarak, B s¿tununun bunlara baĵlē olasēlēklarē hesaplanarak problem 

basitleĸtirilmiĸ daha sonra ise m s¿tun alēnarak problem genelleĸtirilmiĸtir.  

Bu ama­la ºncelikle koĸullu olasēlēk kavramēnēn a­ēklanmasē gerekmektedir. A  ve 

B  iki olay olmak ¿zere, bu olaylarēn olma olasēlēklarē ( )P A  ve ( )P B  ile gºsterilir. 
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Eĵer A ve B olaylarēnēn ger­ekleĸmesi birbirine baĵlē deĵilse, bu iki olayēn birlikte 

olma olasēlēĵē  

( , ) ( ) ( )P A B P A P B= ³    (3.1) 

ile verilir. ¥rneĵin A olayē, o g¿n havanēn yaĵmurlu olmasē ve B olayē ise atēlan bir 

madeni paranēn yazē gelme olasēlēĵē ise, bu iki olay birbirinden baĵēmsēzdēr ve bu iki 

olayēn birlikte olma olasēlēklarē her bir olayēn olma olasēlēklarēnēn ­arpēmēna eĸittir.  

Eĵer A ve B olaylarē birbirine baĵlē ise, bu iki olayēn birlikte olma olasēlēklarē; Aô nēn 

olma olasēlēĵē ile A biliniyorken Bô nin olma olasēlēĵēnēn ­arpēmē ile yani 

( , ) ( ) ( | )P A B P A P B A=    (3.2) 

veya Bô nin olma olasēlēĵē ile B biliniyorken  Aô nēn olma olasēlēĵēnēn ­arpēmē ile yani 

( , ) ( ) ( | )P A B P B P A B=    (3.3) 

ile verilir. Dolayēsēyla buradan (3.2) ve (3.3)  denklemleri birbirine eĸitlenerek, A 

biliniyorken Bô nin olma olasēlēĵē 

( ) ( | )
( | )

( )

P B P A B
P B A

P A
=    (3.4) 

ile verilir. ¥rneĵin A olayē havanēn yaĵmurlu olmasē, B olayē ise Aliô nin balēĵa 

­ēkma olayē ise, B olayēnēn A olayēna baĵlē olduĵu a­ēktēr ve A biliniyorken Bô nin 

olma olasēlēĵē yani hava yaĵmurlu iken Aliô nin balēĵa ­ēkma olayē (3.4) ifadesiyle 

hesaplanēr.  

Bir olayēn olmasē ve olmamasē olasēlēklarē toplamē ( ) ( ) 1P B P B^+ = dir. Burada ñ
^
ò 

¿st indisi B olayēnēn deĵilini gºstermektedir. Dolayēsēyla Ali hava yaĵmurlu iken 

balēĵa ­ēktēĵē gibi, yaĵmur yaĵmazken de balēĵa ­ēkabilir, yani bir B olayēna baĵlē 

olarak A olayēnēn olma olasēlēĵē  

( ) ( , ) ( , ) ( ) ( | ) ( ) ( | )P A P A B P A B P B P A B P B P A B^ ^ ^= + = +   (3.5) 

ĸeklinde verilir. Bu ifade, (3.4)ô te kullanēlērsa, 

( ) ( | )
( | )

( ) ( | ) ( ) ( | )

P B P A B
P B A

P B P A B P B P A B^ ^
=

+   (3.6) 

elde edilir. Eĵer A ve B olaylarē farklē deĵerler alabiliyorsa, ºrneĵin Aliô nin balēĵa 

­ēkmasē (b1), iĸe gitmesi (b2), spor yapmasē (b3) gibi ¿­ farklē B olayē varsa bu 
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durumda 
1 2 3( ) ( ) ( ) 1P B b P B b P B b= + = + = = dir. (3.5) ifadesine benzer bir ĸekilde 

bu kez A olayē r  tane ayrēk 
ka  ve B olayē  s  tane ayrēk 

jb  deĵeri alēyorsa; 

( ) ( ) ( )( )
1 1

( ), ( ) ( ) | ( )
s s

k k j j k j

j j

P A a P A a B b P B b P A a B b
= =

= = = = = = = =ä ä   (3.7) 

elde edilir. (3.7) ifadesi (3.4)ô te yerine yazēldēĵēnda ise, 

( )
( )( )

( )( )
1

( ) | ( )
( ) | ( )

| ( )

j k j

j k s

k k

k

P B b P A a B b
P B b A a

P B b P A B b
=

= = =
= = =

= =ä
  (3.8) 

elde edilir. (3.8) ifadesinin A ve B olaylarēnēn ikiden fazla deĵer alabildikleri durum 

i­in (3.6) ifadesinin genelleĸtirilmiĸ hali olduĵu a­ēktēr. Bu ifade ķekil.3.1ô de verilen 

tabloda  B sonu­ s¿tununu tahmin edici tek bir A1 s¿tunu olmasē halinde B s¿tununun 

alabileceĵi deĵerlerin olasēlēklarēnēn hesaplanmasēnda kullanēlēr. Ancak ger­ek 

hayatta sadece biri tahmin edici, diĵeri hedef s¿tun olmak ¿zere iki s¿tun olmasē 

deĵil, hedef s¿tunu tahmin edici bir­ok s¿tun bulunmasē beklenir.  

Bu nedenle (3.8) ifadesinde A gibi sadece bir tahmin edici s¿tun yerine m tane iA  

s¿tunu olduĵunu ve bunlarēn her birinin ir  tane baĵēmsēz deĵer alabildiĵi yani 

ºrneĵin 1A  s¿tunu 1 5r = ,  2A  s¿tunu 2 3r =  farklē deĵer alabildiĵini varsayalēm. Bu 

durumda (3.8) ifadesinde A yerine 1 2, ,..., mA A A  gibi  m  tane olay alēnērsa;  

( )

( )( )

( )( )

1 2

1 2

1 2

1 1 2 2

1 1 2 2

1 1 2 2

1

| , ,...,

, ,..., |

, ,..., |

m

m

m

j j j m mj

j j j m mj j

s

k j j m mj k

k

P B b A a A a A a

P B b P A a A a A a B b

P B b P A a A a A a B b
=

= = = = =

= = = = =

= = = = =ä
  (3.9) 

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her s¿tunun yani her  olayēnēn birbirinden baĵēmsēz 

olduĵu kabul¿ yapēlērsa, sonu­ olarak  

1 2

1
1 1 2 2

| 1

( ) ( | )

( | , ,..., )

( ) ( | )

i

m

i

r

m

k i ij k

i
k j j m mj m

r i ij r

r b B i

P B b P A a B b

P B b A a A a A a

P B b P A a B b

=

" Í =

= ³ = =

= = = = =
å õ

= ³ = =æ ö
ç ÷

Ô

ä Ô

   (3.10) 
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ifadesi elde edilir. Burada 1,...,i ij m=  ve 1,...,k s=  i­in bu olasēlēk deĵerleri 

hesaplanmalēdēr, ayrēca | rr b B" Í  terimi hedef s¿tunun alabileceĵi t¿m farklē 

deĵerler ¿zerinde toplam alēnacaĵēnē ifade etmektedir [2].  

3.1.3 ¥rnekler 

¥rnek 1) Tek boyut i­in: Yapēlan bir anket sonucunda 200 kiĸinin eĵitim durumlarē  

ñortaokulò, ñliseò ve ñ¿niversiteò olarak gruplanmēĸ ve eĵitim durumlarēna gºre 

­ocuk sayēlarē ikinci bir s¿tunda Tablo 3.1aô daki gibi belirtilmiĸtir. Oracle Data 

Mining (ODM) verilerin olasēlēk hesaplarēnē arka planda otomatik olarak iĸleyip 

kullanēcēya sadece sonucu bildirir. Yapēlan anketin sonu­larē kullanēlarak ODMônin 

arka planda olasēlēklarē nasēl hesapladēĵē a­ēklanmēĸtēr. Kēsaltma amacēyla Eĵitim 

Durumu=ED, Ortaokul=O, Lise=L, ¦niversite=U, ¢ocuk Sayēsē=CS, Bir=B, Ķki=I ve 

Yok=Y ĸeklinde sembolize edilecektir. Tablo 3.1a verisinden elde edilen her farklē 

gruptaki kiĸi sayēsē Tablo 3.1b ile gºsterilmiĸtir. 

Tablo 3.1a: Eĵitim Durumu - ¢ocuk Sayēsē iliĸkisi 

Eĵitim 

Durumu 

¢ocuk 

Sayēsē 

Ortaokul Ķki 

Ortaokul Yok 

Lise Bir 

¦niversite Yok 

¦niversite Ķki 

. 

. 

. 

. 

Tablo 3.1b: Her gruptaki kiĸi sayēsē 

 

 

 

 

 

 

Tablo 3.1b yardēmēyla sºz¿ edilen olasēlēklar (3.8) ifadesi kullanēlarak; 

ED CS=Ķki CS=Bir CS=Yok 

Ortaokul 5 15 20 

Lise 50 25 15 

¦niversite 40 18 12 
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( ) ( \ )
( )

( ( ) ( \ )

( ) ( \ )

( ) ( \ )

P CS B P ED O CS B
P CS B ED O

P CS B P ED O CS B

P CS I P ED O CS I

P CS Y P ED O CS Y

= = =
= ¼ = =

= = =

+ = = =

+ = = =

  (3.11) 

58 15

15200 58
58 15 95 5 47 20 40

200 58 200 95 200 47

³

= =

³ + ³ + ³
   (3.12) 

( )| 0.125P CS I ED O= = =    (3.13) 

( )| 0.375P CS B ED O= = =    (3.14) 

( )| 0.5P CS Y ED O= = =    (3.15) 

olarak hesaplanmēĸtēr. Beklendiĵi ¿zere bu olasēlēklarēn toplamē ñ1ò etmektedir. 

Diĵer durumlar i­in olasēlēklar yine Tablo 3.1b den kolay bir ĸekilde hesaplanabilir. 

Diĵer olasēlēklar; 

( )| 0.5556P CS I ED L= = =   ( )| 0.5714P CS I ED U= = =   

( )| 0.2778P CS B ED L= = =   ( )| 0.2571P CS B ED U= = =   

( )| 0.1666P CS Y ED L= = =   ( )| 0.1714P CS Y ED U= = =            (3.16) 

bulunmuĸtur. Bu olasēlēklar, eĵitim durumu bilinen birinin ­ocuk sayēsē hakkēnda 

tahmin yapabilmeyi saĵlayacaktēr. ¥rneĵin, eĵitim durumu ortaokul olan birinin 

­ocuk sayēsēnēn bir olmasē beklenirken, eĵitim durumu ¿niversite olan birinin ­ocuk 

sayēsēnēn bu olasēlēklara gºre iki olmasē beklenecektir. Tek boyutlu veri tablolarē i­in 

bir kestirimci ºzellik olduĵundan el ile olasēlēk hesabē yapmak zor deĵildir. Fakat 

hem hedef ºzelliĵin ikiden fazla hem de kestirimci ºzellik sayēsēnēn birden fazla 

olduĵu durumlarda tablodan okuma zorlaĸacaktēr ve yukarēdaki form¿l¿n 

uygulanmasē gerekecektir. Oracle Data Mining (ODM), Naive Bayes yºntemini 

kullanarak model oluĸturmayē saĵlar ve bu olasēlēklarē otomatik olarak hesaplayēp ve 

tahmin yapēlmasēnē kolaylaĸtērēr.  

Aynē iĸlem Oracle Data Mining 11gR2 kullanēlarak yapēlmēĸtēr: 

1. ODM uygulamasē i­in kullanēlacak tablo, Oracle SQL Developer aray¿z¿nde de 

yer alan ñConnectionsò altēndaki dmuser kullanēcēsē ¿zerinde, ñTablesò saĵ 
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tēklanēp ķekil 3.2 deki gibi ñImport Dataò se­ilir ve verinin Excel dosyasē ķekil 

3.3 de gºsterildiĵi ĸekilde se­ilerek tablo oluĸturulmaya baĸlanēr. 

 

ķekil 3.2: Tablo oluĸturma (1.Aĸama) 

 

ķekil 3.3: Tablo oluĸturma (2.Aĸama) 

2.  ñData Import Wizardò kēsmēnda ikinci adēmda ñTable Nameò olarak 

ñKatlilik1Verisiò verilmiĸtir (ķekil 3.4).    
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ķekil 3.4: Tabloyu isimlendirme 

3. ñData import wizardò kēsmēnda ¿­¿nc¿ adēmda tabloya eklenecek verilerin her 

biri i­in veri tipleri ve b¿y¿kl¿kleri verinin aldēĵē deĵerlere gºre belirlenmiĸ ve 

tablo oluĸturulmuĸtur (ķekil 3.5). 

 

ķekil 3.5: Tablo s¿tunlarēnēn d¿zenlenmesi 
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4. Data Mining kullanēcēsē olan dmuser i­inde ĸekil 3.6 de ki gibi ñNew Projectò ile 

óTekkatlēlēkô adēnda proje oluĸturulmuĸ ve ĸekil 3.7 de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi ñNew 

Workflowò sekmesiyle uygulamanēn yer alacaĵē bir iĸ akēĸ diyagramē 

eklenmiĸtir. 

  

ķekil 3.6: Proje Oluĸturma                    ķekil 3.7: Workflow oluĸturma 

5. Oluĸturulan iĸ akēĸ diyagramē ĸekil 3.8 de gºr¿lmektedir. Oracle SQL Developer 

aray¿z¿nde ñComponent Paletteò yer alēr. Bu kēsēmda uygulama i­in 

kullanēlabilecek t¿m d¿ĵ¿mler bulunmaktadēr. Ķlk olarak ñData Sourceò d¿ĵ¿m¿ 

diyagram i­ine yerleĸtirilmiĸ ve olasēlēĵē el ile hesaplanan, 200 kiĸinin eĵitim ve 

­ocuk sayēlarēnē i­eren óKatlēlēk1Verisiô adlē veri gelen ekrandan se­ilmiĸtir. 

 

ķekil 3.8: ODM genel gºr¿n¿m 
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6. Veri se­ildikten sonra, Component Palette bºl¿m¿ndeki ñExplore Dataò d¿ĵ¿m¿ 

diyagramda yer alan veri ile baĵlanmēĸ, ºzelliklerinden ñGroup Byò kēsmēnda 

target (hedef) se­ilmiĸtir. Burada kiĸilerin ­ocuk sayēlarēnēn tahmin edilmesi 

ama­landēĵēndan, verinin hedef s¿tununa gºre gruplama yapēlmasē i­in ķekil 3.9 

de óCOCUK_SAYISIô se­ilmiĸtir ve d¿ĵ¿m ­alēĸēlmēĸtēr.  

 

ķekil 3.9: Explore data ayarlarē 

Ķĸlem tamamlandēĵēnda d¿ĵ¿m ¿zerinde ñView Dataò se­ilerek ñStaticsò 

bºl¿m¿nde veri ile ilgili istatistikler incelenebilir. 

7. Component Palette kēsmēnda ñModelsò sekmesi altēnda yer alan ñClassificationò 

d¿ĵ¿m¿ diyagramdaki veri ile baĵlanmēĸ ve ºzellikleri ayarlanmēĸtēr. 

Sēnēflandērma iĸleminde sadece Naive Bayes algoritmasē kullanēlmēĸtēr. ñTargetò 

yani hedef s¿tun ñCOCUK_SAYISIò, ñCaseIDò ise birincil anahtar olan 

ñMUSTERI_NOò se­ilmiĸtir. Naive-Bayes algoritmasēnda ayarlarēn otomatik 

olarak yapēlmamasē i­in ñAutoò se­eneĵini kaldērēlmēĸtēr. Ayarlarēn 

d¿zenlenmesi i­in ñAdvanced Settingsò bºl¿m¿nde ñData Usageò sekmesinde 

ñInputò ve ñIgnoreò ile girdi deĵerleri d¿zenlenmiĸtir. Burada ñCaseIDò ve 

tahmin edilecek s¿tun olan ñTargetò ēn girdi olmamasēna dikkat edilmiĸtir (ķekil 

3.10). Girdi olarak alēnan ñEGITIMò s¿tunu i­in ñAuto Prep (Auto Preparation)ò 

se­eneĵi kaldērēlmēĸtēr. Bºylece veri ¿zerinde Naive Bayes algoritmasēnēn 

herhangi bir hazērlēk yapmasēna izin verilmemiĸtir. Ayrēca veri aĵērlēklarēnēn 

tabloda olduĵu gibi yer almasē i­in ñPerformance Settingsò sekmesinde ñNaturalò  

se­ilerek ayarlar tamamlanmēĸtēr. 
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ķekil 3.10: Model Oluĸturma (1.Aĸama) 

8. ñProperty Inspectorò panosunda ñTestò bºl¿m¿nde ñUse All Mining Build Data 

for Testingò se­ilip (ķekil 3.11) ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿ ­alēĸtērēlmēĸtēr. 

 

ķekil 3.11: Model Oluĸturma (2.Aĸama) 

Veri ¿zerinde tahmin yapabilmek i­in ñClass Buildò modeli oluĸturulmuĸtur. Bu 

model kullanēlarak ñApplyò d¿ĵ¿m¿ ile birlikte tahminler ve olasēlēk deĵerleri 

incelenebilecektir. Burada tahmin i­in aynē veri ele alēnmēĸtēr. Veri ve ñClass 

Buildò adlē model ñApplyò d¿ĵ¿m¿ ile ķekil 3.12 de gºsterildiĵi gibi baĵlanēp 

­alēĸtērēlmēĸtēr. Tahmin sonu­larē olasēlēklarla birlikte ķekil 3.13 deki gibi 

gºr¿lm¿ĸt¿r. Ger­ek bir uygulamada ODMôde model oluĸturulurken ñApplyò 

d¿ĵ¿m¿nde kullanēlan veri ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿nde kullanēlandan farklē 

olmalēdēr. ¢¿nk¿ ñApplyò aktivitesindeki ama­ hedef s¿tunu hi­ olmayan ancak 

aynē tahmin edici s¿tunlara sahip farklē veriler i­eren yeni veri i­in tahmin 

s¿tununun oluĸturulmasēdēr. Fakat burada ODM kullanmadan bulunan sonu­larēn 

doĵruluĵunun gºr¿lmesi ama­landēĵēndan ñApplyò d¿ĵ¿m¿ aynē tabloya 

uygulanmēĸtēr. 
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ķekil 3.12: Modelin Uygulanmasē 

 

ķekil 3.13: ¥rnek 1ôin ODMôde tahmin ve olasēlēk sonu­larē 

ķekil 3.13 de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi ñCLAS_NB_1_15_PREDò isimli s¿tunda eĵitim 

durumlarēna gºre ­ocuk sayēsē tahminleri yapēlmēĸtēr. Form¿l kullanarak bulunan 

sonu­lar ile ñCLAS_NB_1_15_PROBò isimli s¿tundaki olasēlēklar 

karĸēlaĸtērēldēĵēnda hesaplanan ve ODM ile elde edilen olasēlēk deĵerlerinin aynē 

olduĵu gºr¿lm¿ĸt¿r. Sonu­larēn aynēlēĵē ­ok daha b¿y¿k veriler i­in doĵrudan ODM 

ile model oluĸturulup, g¿venilir tahminler yapēlabileĵini gºstermektedir. 
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ODM, Naive Bayes yºntemiyle sēnēflandērēlmasē m¿mk¿n olan her durum i­in 

olasēlēklarē hesaplayarak bir model oluĸturup, bu modeli yukarēdaki gibi aynē tablo 

veya yeni tablolarēn hedef s¿tunu ¿zerinde tahmin yapmak i­in kullanmaktadēr. 

Modelin doĵruluĵunun test edilmesi amacēyla form¿llerle yapēlacak iĸlemlerde aynē 

veri ve hesaplanan olasēlēklar kullanēlarak yeni tahmin tablosu oluĸturulmuĸtur. 

¥rneĵin eĵitim durumu ortaokul olan bir kiĸinin ­ocuĵunun olmama olasēlēĵē 0,5 

olarak hesaplandēĵē i­in tahmin ñyokò ve sonucun g¿venirliliĵi 0,5'dir. Eĵitim 

durumu lise olan bir kiĸinin bir ­ocuĵunun olma olasēlēĵē ise 0,4444 olduĵu i­in 

modelin tahmini ñikiò ve sonucun g¿venilirliĵi 0,5556ôdēr. Bu ĸekilde iĸleme devam 

edilerek t¿m tablo oluĸturulmuĸtur. 

Tablo 3.2: ¥rnek 1 i­in elde edilen olasēlēk sonu­larē 

Eĵitim 

Durumu 

¢ocuk 

Sayēsē 

Tahmin  G¿venilirlik 

Ortaokul Ķki Yok 0.5 

Ortaokul Yok Yok 0.5 

Lise Bir  Ķki 0.5556 

¦niversite Yok Ķki 0.5714 

¦niversite Ķki Bir  

 

0.2571 

. 

. 

 

 

 

 

 

 

. 

. 

. . . 

 

 

 

Modelin t¿m g¿venilirliĵi ise ger­ek deĵerler ile tahmini deĵerlerin karĸēlaĸtērēlmasē 

sonucu elde edilmiĸtir ve sonu­lara Tablo 3.2 de yer verilmiĸtir. Tablo 3.3 deki 

g¿venilirlik matrisin deĵerleri ñApplyò d¿ĵ¿m¿n¿n sonu­larēna dayanēlarak 

yazēlmēĸtēr. 

Tablo 3.3: G¿venilirlik Matrisi 

 Bir Ķki Yok 

Bir 0 43 15 

Ķki 0 90 5 

Yok 0 27 20 

Tablo 3.3 de gºr¿len g¿venilirlik  matrisinde satērlar ger­ek deĵerleri, s¿tunlar ise 

tahmin sonu­larēnē gºsterir. ¥rneĵin ger­ekte ­ocuk sayēsē iki iken, modelin de iki 

(doĵru) olarak tahmin ettiĵi kayēt sayēsē 90, ger­ekte ­ocuk sayēsē yok iken modelin 
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iki olarak tahmin ettiĵi kayēt sayēsē (yanlēĸ) 27 dir. Dolayēsēyla matrisin kºĸegeni 

doĵru kayēt sayēsēnē, kºĸegen dēĸē ise yanlēĸ tahmin edilen kayēt sayēsēnē gºsterir. 

Buradan modelin doĵruluĵu; 

( )( )( )
0 90 20 110

0.55
0 43 15 0 90 5 0 27 20 200

MD
+ +

= = =
+ + + + + + + +   (3.17) 

olarak elde edilmiĸtir. Modelin doĵruluĵu ODM kullanēlarak daha kolay 

hesaplanmēĸtēr. ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿n¿ ­alēĸtērdēktan sonra ñView Test Resultò 

se­ilerek ĸekil 3.14 deki ñPerformance Matrixò kēsmēndan modelin doĵruluĵu 

incelenebilir. 

 

ķekil 3.14: ¥rnek 1ôin ñPerformance matrixò sonucu 

ñOverall Accuracyò sonucu modelin doĵruluĵunu gºstermektedir. Build, test ve 

apply iĸlemlerinde aynē veri kullandēĵēndan el ile hesaplanēlan sonu­larla ODMônin 

sonu­larē aynē ­ēkmēĸtēr. 

¥rnek 2) Ķki Boyut i­in: Yapēlan bir anket sonucunda 100 kiĸinin eĵitim durumlarē 

ñOrtaokulò, ñLiseò ve ñ¦niversiteò, arabalarēnēn olup olmamalarē ise ñEvetò ve 

ñHayērò olarak belirlenmiĸ ve bu kiĸilerin ­ocuk sayēlarē ñBirò, ñĶkiò ve ñYokò 

ĸeklinde Tablo 3.4 deki gibi belirtilmiĸtir. Kayētlarēn daĵēlēmē Tablo 3.5 te 
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verilmiĸtir. Burada kēsaltma amacēyla Eĵitim_Durumu=ED, Ortaokul=O, Lise=L, 

¦niversite=U, ¢ocuk_Sayēsē=CS, Bir=B, Ķki=I, Yok=Y, Araba=A, Evet=E ve 

Hayēr=H ĸeklinde sembolize edilmiĸtir. 

Tablo 3.4: Model Verisi 

Eĵitim 

Durumu 

Araba ¢ocuk 

Sayēsē 

¦niversite Hayēr Bir 

Lise Evet Yok 

Lise Evet Ķki 

Ortaokul Hayēr Yok 

Ortaokul Hayēr Bir 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

Tablo 3.5: Kayēt Daĵēlēmlarē 

Eĵitim 

Durumu 

Araba ¢ocuk 

Sayēsē 

Kayēt 

Sayēsē 

¦niversite Hayēr Ķki 6 

¦niversite Evet Ķki 2 

Lise Hayēr Ķki 11 

Lise  Evet Ķki 4 

Ortaokul Hayēr Ķki 5 

Ortaokul Evet Ķki 20 

¦niversite Hayēr Bir 1 

¦niversite Evet Bir 5 

Lise Hayēr Bir 2 

Lise Evet Bir 0 

Ortaokul Hayēr Bir 0 

Ortaokul Evet Bir 12 

¦niversite Hayēr Yok 3 

¦niversite Evet Yok 0 

Lise Hayēr Yok 7 

Lise Evet Yok 16 

Ortaokul Hayēr Yok 2 

Ortaokul Evet Yok 4 

Tablo 3.5 yardēmēyla ankete katēlan kiĸilerin eĵitim durumlarē ile arabasēnēn olup 

olmamasē verisi kullanēlarak ­ocuk sayēlarē (3.10) denklemiyle belirlenmeye 

­alēĸēlmēĸtēr. Burada iki belirleyici ºzellik olduĵundan form¿l bu tabloya uygun 

formda yazēlmēĸtēr. Denklem, Tablo 3.5 i­in uygulandēĵēnda, 
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( ) ( \ ) ( \ )
( , )

( ) ( \ ) ( \ )

( ) ( \ ) ( \ )

( ) ( \ ) ( \ )

P CS B P E U CS B P A E CS B
P CS B ED U A E

P CS B P E U CS B P A E CS B

P CS I P E U CS I P A E CS I

P CS Y P E U CS Y P A E CS Y

= = = = =
= ¼ = = =

= = = = =

+ = = = = =

+ = = = = =

  (3.18) 

20 6 17

0.051100 20 20 0.451
20 6 17 48 8 26 32 3 20 0.11305

100 20 20 100 48 48 100 32 32

³ ³

= = =

³ ³ + ³ ³ + ³ ³

  

sonucu elde edilmiĸtir. Bu sonuca gºre eĵitim durumu ¿niversite ve arabasē olan 

kiĸilerin %45.1 olasēlēkla ­ocuk sayēsē ñbirò olacaktēr. Benzer ĸekilde diĵer 

olasēlēklardan bazēlarē hesaplanērsa; 

( ),   0.3830| 1P CS I ED U A E= = = =  ( ),   0.451|P CS B ED U A E= = = =   

( ),   0.594|P CS Y ED L A E= = = =  ( ),   0 4| .5 59P CS Y ED L A H= = = =   

( ),   0 3| .7 89P CS I ED O A H= = = =  ( ),   0 9| .4 26P CS I ED O A E= = = =   

(3.19) 

Olasēlēklarēn uzun iĸlemlerle hesaplanēp, tahminde bulunulmasē yerine, aynē iĸlem 

ODM 11gR2 ¿zerinde ¥rnek 1 de belirtilen adēmlarla yapēlmēĸtēr. ¥rnek 2 nin apply 

iĸleminin sonucu tahminler ve olasēlēklar ile birlikte ķekil 3.15 de gºsterilmiĸtir. 

 

ķekil 3.15: ¥rnek 2 i­in tahmin ve olasēlēk deĵerleri 
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Ayrēca ¥rnek 2 deki modelin doĵruluĵu ķekil 3.16 te gºsterilmiĸtir. 

 

ķekil 3.16: ¥rnek 2 nin ñPerformance Matrixò sonucu 
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4. UYGULAMA VE SONU¢LAR 

Bu bºl¿mde Naive Bayes algoritmasēnēn Oracle Veri Madenciliĵi ile uygulanēĸē 

anlatēlmēĸtēr. Tez kapsamēndaki problem, Portekizli bir bankacēlēk kurumunun 

doĵrudan pazarlama kampanyalarē ile ilgili olarak m¿ĸteriler ile telefon 

gºr¿ĸmelerinde en fazla sayēda olumlu yanēt alabilmesi ile ilgilidir. Bu tez 

kapsamēnda, modelin oluĸturulmasē, uygulanmasē ve test s¿re­leri Naive Bayes 

yºntemiyle anlatēlmēĸtēr. 

4.1. Naive Bayes Yºnteminin Uygulanmasē 

Bu bºl¿mde ñhttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.htmlò sitesinden alēnan verinin 

incelenmesi yapēlmēĸtēr. Veri i­indeki tablolar sērasēyla m¿ĸterilerin yaĸ, meslek, 

medeni hali, eĵitim durumu, ºdenmeyen kredi bilgisi, kendilerine ait bakiyeleri, ev 

kredisi alēp almadēklarē, bireysel krediye sahip olup olmadēklarē, m¿ĸteriyle hangi 

kanaldan iletiĸime ge­ildiĵi, m¿ĸteriyle hangi g¿n, hangi ay, ne kadar s¿re 

konuĸulduĵu, en son ne zaman konuĸulduĵu, m¿ĸterinin ka­ kampanyaya katēldēĵē, 

en son konuĸmada kampanyaya katēlēmē saĵlanēp saĵlanmadēĵē bilgileri  vardēr. Tablo 

4.1 de tablolardaki veri i­erikleri hakkēnda bilgi verilmiĸtir. 

Tablo 4.1: Tablo Ķ­eriĵi 

S¿tun Adē S¿tun A­ēklamasē 

musterino M¿ĸteri numarasēnē belirtir. 

yas M¿ĸterilerin yaĸēnē belirtir. 18 ile 95 arasēnda deĵerler alēr. 

is_durumu M¿ĸterinin meslek bilgisi bulunur. 

medeni_hal M¿ĸterinin bekar, evli veya boĸanmēĸ olduĵu bilgisini i­erir. 

egitim 
M¿ĸterinin hesabēndaki para miktarēnē belirtir. Negatif deĵer 

alabilir. 

odenmeyen_kredi 
M¿ĸterinin ºdenmeyen kredisi bulunup, bulunmadēĵē bilgisini 

i­erir. Evet, hayēr deĵerleri alēr. 

bakiye 
M¿ĸterinin hesabēndaki para miktarēnē belirtir. Negatif deĵer 

alabilir. 

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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ev_kredisi 
M¿ĸterinin ev kredisi olup olmadēĵēnē belirtir. Evet, hayēr 

deĵerleri alēr. 

bireysel_kredi 
M¿ĸterinin bireysel kredisi olup olmadēĵēnē belirtir. Evet, hayēr 

deĵerleri alēr. 

iletisim_yolu 
M¿ĸteriyle hangi yoldan iletiĸime ge­ildiĵini belirtir. 3 deĵer 

alēr: Bilinmiyor, cep telefonu, telefon. 

son_gun M¿ĸteriyle en son hangi g¿n iletiĸime ge­ildiĵi bilgisi i­erir. 

son_ay M¿ĸteriyle en son hangi ay iletiĸime ge­ildiĵi bilgisi i­erir. 

sure M¿ĸteriyle en son iletiĸimin ne kadar s¿rd¿ĵ¿ bilgisini i­erir. 

kampanya 
M¿ĸterinin en son kampanya i­in ka­ kere arandēĵē bilgisini 

i­erir. 

gecen_gun 
M¿ĸteri ile en son iletiĸim kurulmasēnēn ¿zerinden ka­ g¿n 

ge­tiĵi bilgisini i­erir.  

onceki 
M¿ĸteri ile en son kampanyadan ºnce ka­ defa iletiĸime 

ge­ildiĵi bilgisini i­erir.  

ksonucu 

M¿ĸterinin bir ºnceki kampanyaya katēlmasēna ikna edilip 

edilmediĵi bilgisini i­erir. 4 farklē deĵer alēr: Bilinmiyor, 

baĸarēlē, baĸarēsēz, diĵer.  

Y (Hedef) 
M¿ĸterinin kampanyaya dahil olup olmadēĵē bilgisini verir. Evet 

veya hayēr ĸeklinde iki deĵer alēr. 

4.2. Veri Tablosunun Hazērlanmasē  

Veri, ¥rnek 1ôin ODM ¿zerinde uygulanēĸēnda anlatēldēĵē gibi veritabanēna 

aktarēlmēĸtēr. Model oluĸturulurken eldeki verinin tamamē model oluĸturma amacēyla 

kullanēlmamalē, modelin doĵruluĵunu test etmek i­in verinin bir kēsmē ayrēlmalēdēr. 

Eĵer model, eldeki verinin t¿m¿yle oluĸturulursa, modelin doĵruluĵunu yanēltēcē 

ĸekilde arttēracaĵē a­ēktēr. Bu y¿zden, toplam 45211 kayēt i­eren veri ¿zerinde model 

oluĸturmadan ºnce verinin %10 luk kēsmē test i­in ayrēlēr. Test verisi ayrēldēktan 

sonra, elde kalan b¿y¿k veri ile model oluĸturulur. Daha sonra, oluĸturulan modelin 

doĵruluĵu test verisi ¿zerinden incelenir. Test sonucunda tatminkar sonucun alēnmasē 

durumunda model, hedef kolonu bilinmeyen yeni m¿ĸteriler i­in kullanēlabilir. Test 

sonucunun istenildiĵi kadar y¿ksek ­ēkmamasē durumunda model, yeni s¿tunlar 

eklenerek veya farklē algoritmalar kullanēlarak yeniden oluĸturulur, istenilen sonuca 

ulaĸēlēncaya kadar aynē adēmlar tekrarlanēr. 

Ķncelenen veriyi "model oluĸturma" ve "test" verisi olarak ikiye ayērmak i­in, bir 

SQL  Worksheet penceresi a­ēlēp, ĸekil 4.1 deki SQL komutu kullanēlmēĸtēr.  
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ķekil 4.1: Veriyi ayēran SQL komutu 

4.3 Model Oluĸturma 

1. ñComponent Paletteò  kēsmēndan ñData Sourceò d¿ĵ¿m¿ iĸ diyagramēna alēndēktan 

sonra veri olarak daha ºnceden oluĸturulmuĸ olan ñA_BANKAFULL_BUILDò 

tablosu olarak se­ilmiĸtir (ķekil 4.2). 

 

ķekil 4.2: Veri Se­imi 

2. Verinin her s¿tununda ka­ farklē veri olduĵunun incelenmesi i­in ñExplore Dataò 

d¿ĵ¿m¿ kullanēlēr. Bunun sonucuna gºre BAKIYE s¿tunu i­in 1338 farklē, 

GECEN_GUN s¿tunu i­in 217 farklē veri olduĵu ķekil 4.3 teki gibi gºzlemlenmiĸtir. 
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ķekil 4.3: ñExplore Dataò Sonucu 

3. Verilerin analizi yapēldēktan sonra, model oluĸturmak ¿zere ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿ 

iĸ akēĸ diyagramēna eklenmiĸtir. ñA_BANKAFULL_BUILDò verisi ñClass Buildò 

d¿ĵ¿m¿ne baĵlandēktan sonra algoritma olarak Naive Bayes algoritmasē se­ilmiĸ ve 

ñAutoò se­eneĵi kaldērēlmēĸtēr. Veride BAKIYE s¿tunu i­in ­ok fazla sayēda farklē 

deĵer bulunduĵundan ve ODMônin her farklē deĵer i­in olasēlēk hesaplamamasē 

istendiĵinden ñAdvanced Settingsò bºl¿m¿nde BAKIYE i­in ñData Usageò 

sekmesinde ñAuto Preparationò se­ilmiĸtir (ķekil 4.4). Bºylece BAKIYE i­in ODM 

otomatik olarak gruplar oluĸturacak ve bu gruplar ¿zerinden olasēlēk deĵerleri 

hesaplanabilecektir. Performance Settings sekmesinde ñNaturalò se­ilmiĸtir. 

 

ķekil 4.4: Model Oluĸturma (Aĸama 1) 

4. ñProperty Inspectorò sekmesinden ñPerform Testò se­eneĵini kaldērēlēp ñClass 

Buildò d¿ĵ¿m¿ ­alēĸtērēlmēĸtēr (ķekil 4.5). 

 

ķekil 4.5: Model Oluĸturma (Aĸama 2) 
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4.4 Modelin Testi 

Bir ºnceki bºl¿mde model oluĸturulmuĸtur. Oluĸturulan modelin test verisi ¿zerinde 

uygulamasē i­in diyagrama yeni ñData Sourceò d¿ĵ¿m¿ eklenmiĸ ve 

ñA_BANKAFULL_TESTò tablosu se­ilmiĸtir. Bu d¿ĵ¿m de ñClass Buildò 

d¿ĵ¿m¿ne baĵlanmēĸ ve ñProperty Inspectorò bºl¿m¿nden ñUse Test Data Source 

for Testingò se­eneĵi se­ilip, model tekrar ­alēĸtērēlmēĸtēr (ķekil 4.6). 

 

ķekil 4.6: Test Ayarlarē 

Bu adēmdan sonra ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿ i­in ñView Test Resultsò ekranēnda 

ñPerformance Matrixò incelendiĵinde modelin doĵruluĵu %87,9299 olduĵu ve 4526 

m¿ĸteriden bir sonraki kampanya i­in 303 kiĸinin aranmasē gerektiĵi ķekil 4.7 de 

gºr¿lm¿ĸt¿r. 
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ķekil 4.7: Modelin Doĵruluĵu Tablosu 

ķekil 4.7 de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi verideki hayēr sayēsē, evet sayēsēna gºre ­ok daha 

fazladēr. Bu y¿zden ODM ­oĵu m¿ĸteri i­in sonucu hayēr olarak belirlemekte ve bu 

nedenle de modelin doĵruluĵu ­ok y¿ksek ­ēkmaktadēr. ¥yleki hi­ ODM 

kullanēlmadan t¿m m¿ĸteriler i­in hayēr tahmin edildiĵinde, bu tahminin doĵruluĵu 

%89,57 ­ēkmaktadēr. Ancak bu durum uygulayēcē i­in anlamlē bir sonu­ ifade 

etmemektedir. Bu problem i­in oluĸturulan modelin doĵruluĵununu yanē sēra, asēl 

ama­ aranacak m¿ĸteri sayēsēnēn yani evet sayēsēnēn en ¿st seviyede tutulmasēdēr. 

Verideki hayēr sayēsēnēn baskēnlēĵē evet sayēsēnēn d¿ĸ¿k ­ēkmasēna neden olmuĸtur. 

Burada bahsedilen amaca uygun ĸekilde, olasēlēĵē d¿ĸ¿k ñhayērò tahminlerinden 

ñevetò olabilecek m¿ĸterileri kazanmaya yºnelik iĸlemler yapēlmalēdēr. Bu iĸlem 

yapēlērken m¿ĸteriye eriĸim maliyetinin en alt seviyede olmasēna dikkat edilir. Bu 

y¿zden modelin evet sayēsēnē arttērabilmek i­in veri ¿zerinde ñStratified Sampleò  

iĸlemi ile eĸit daĵēlēmlē (evet ve hayēr sayēsē eĸit) bir veri tablosu tekrar 

oluĸturulmuĸtur. 

4.5 ñStratified Sampleò Ķĸlemi ile Veri Tablosunun Tekrar Oluĸturulmasē 

Tablo toplam 45211 veriden oluĸmaktadēr fakat veri i­inde evet sayēsē 5289 olup 

hayēr sayēsē 39922 dir. Hayēr sayēsē evet sayēsēna gºre ­ok fazla olduĵundan 

ñstratified sampleò iĸlemi ile evet-hayēr sayēlarē eĸitlenmiĸtir. Bºylece yeni verinin 
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i­inde 5289 tanesi evet, 5289 tanesi hayēr olacak ĸekilde toplam 10578 tane veri 

i­eren yeni tablo elde edilmiĸtir. 

Daha ºnce 3.2.3 ¥rnekler baĸlēĵē altēnda ¥rnek 1 de a­ēklandēĵē ¿zere ilk olarak veri, 

veri tabanēna aktarēlmēĸ, ñBANKAPROJEò adēnda bir proje yaratēlmēĸ ve projenin 

i­ine ñProjeCalismasiò adēnda bir iĸ akēĸ diyagramē oluĸturulmuĸtur. Diĵer adēmlar 

ise sērasēyla: 

1. ñComponent Paletteò  kēsmēndan ñData Sourceò d¿ĵ¿m¿ iĸ akēĸ diyagramēna 

alēndēktan sonra veri olarak daha ºnceden oluĸturulmuĸ olan ñBANKAFULLò 

tablosu se­ilmiĸtir. 

2.  Sonra ñComponent Paletteò kēsmēnda ñTransformsò sekmesi altēnda yer alan 

ñSampleò d¿ĵ¿m¿ se­ilip iĸ akēĸ diyagramēna eklenmiĸ ve ñBANKAFULLò 

verisi ile ñSampleò d¿ĵ¿m¿ birbirine baĵlanmēĸtēr. Daha sonra d¿ĵ¿m¿n ayarlarē 

ķekil 4.8 deki gibi se­ilerek d¿ĵ¿m ­alēĸtērēlmēĸtēr. 

 

ķekil 4.8: ñSampleò d¿ĵ¿m¿ ayarlarē 

3. ¥zellikleri belirlenip oluĸturulan verinin daĵēlēmēnēn gºzlemlenmesi i­in 

ñSampleò d¿ĵ¿m¿ i­in ñProperty Inspectorò bºl¿m¿nde ñDistrubutionò 

sekmesinin yanēnda yer alan ñViewò butonuna basēlmēĸtēr (ķekil 4.9). 
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ķekil 4.9: ñStratified Sampleò sonucu 

4. ñStratified Sampleò ile oluĸturulan yeni verinin ñBANKA_SSAMPLEò adlē bir 

tablo olarak kaydedilmesi i­in ñComponent Paletteò kēsmēnda ñDataò sekmesi 

altēndaki ñCreate Table or Viewò d¿ĵ¿m¿, iĸ diyagramēna alēnmēĸ ve ñSampleò 

d¿ĵ¿m¿ ile baĵlanēp ­alēĸtērēlmēĸtēr (ķekil 4.10). 

 

ķekil 4.10: Tablo oluĸturma 

5. Yeni tablo i­inde yer alan verilerin olasēlēklara olan etkisini gºrmek i­in 

ñAttribute Importanceò iĸlemi uygulanmēĸtēr. Bunun i­in ñBANKA_SSAMPLEò 

verisi ñComponent Paletteò kēsmēnda ñTransformsò altēnda yer alan ñFilter 

Columnsò d¿ĵ¿m¿ ile baĵlanmēĸ ve ayarlarē ķekil 4.11 deki gibi d¿zenlenmiĸtir. 
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ķekil 4.11: ñAttribute Importanceò ayarlarē 

Se­ilen ayarlarla d¿ĵ¿m ­alēĸtērēlmēĸ, ñFilter Columnsò d¿ĵ¿m¿ ¿zerinde ñView 

Dataò se­ilerek s¿tunlarēn, olasēlēklarē nasēl ve ne kadar ­ok etkileyecekleri 

incelenmiĸ ve sonu­larē ķekil 4.12 de verilmiĸtir. Gºr¿ld¿ĵ¿ gibi her tahmin edici 

s¿tun i­in ñImportanceò bºl¿m¿nde negatif deĵer olmadēĵēndan model inĸa ederken 

hi­ bir s¿tun tablodan ­ēkarēlmadan iĸlemlere devam edilebilecektir. Ayrēca bu 

ĸekilde ñSUREò verisinin sonucu en ­ok etkileyecek s¿tun olduĵuda rankēnēn en 

y¿ksek olmasēndan anlaĸēlmaktadēr. 

 

ķekil 4.12: ñAttribute Importanceò  
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6. Verinin modelini oluĸturup test etmek i­in veri ĸekil 4.13 deki ORA_HASH 

algoritmasē kullanēlan SQL komutuyla %10luk kayēt i­eren ñBANKA_ 

SSAMPLE07Tò test verisi ve %90lēk kayēt i­eren ñBANKA_SSAMPLE07Bò  

model oluĸturma verisi olarak ikiye ayrēlmēĸtēr. 

 

ķekil 4.13: Model ve Test verisi oluĸturma 

Veri tablosu ¿zerinde yapēlan iĸlemler sonrasēnda problemin yapēsēnēn sēnēflandērma 

modeline uygun olduĵu belirlenmiĸ ve bu bilgiler ile fonksiyon tipi olarak 

ñClassificationò ­ºz¿m algoritmasē olarak da ñNaive Bayesò se­ilerek model 

oluĸturma ve test aĸamalarē 4.3 ve 4.4 numaralē bºl¿mlerde anlatēldēĵē gibi 

ger­ekleĸtirilmiĸ ve modelin doĵruluĵu ķekil 4.14 de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi %75,2607 

olarak bulunmuĸtur. 

 

ķekil 4.14: ñPerformance Matrixò sonucu 
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4.6 Modelin Uygulanmasē 

Bu aĸamada ñBANKA_SSAMPLE07Tò test verisine ñApplyò iĸlemi uygulanmēĸ ve 

test verisi i­inde yer alan ºzelliklere gºre her m¿ĸteri profili i­in m¿ĸterinin aranēp 

aranmamasē ñEvetò ve ñHayērò olarak tahmin edilmiĸtir. ķekil 4.14 de modelin 

uygulanmasē sonucunda 393 tane evet, yani aranacak m¿ĸteri sayēsē, 401 tane 

aranmayacak m¿ĸteri olduĵu sonucu elde edilmiĸtir. 

ñApplyò iĸleminin uygulanmasē i­in ñComponent Paletteò de ñEvaluate and Applyò 

sekmesi altēnda yer alan ñApplyò d¿ĵ¿m¿ iĸ akēĸ diyagramēna alēndēktan sonra, hem 

ñClass Buildò d¿ĵ¿m¿ hem de ñBANKA_SSAMPLE07Tò verisi ile ķekil 4.15 deki 

gibi baĵlanmēĸtēr. 

 

ķekil 4.15: Modelin Uygulanmasē 

Daha sonra ñApplyò d¿ĵ¿m¿n¿n ayarlarē d¿zenlenmiĸtir. ñData Columsò 

sekmesinden t¿m s¿tunlar ñSelected Attributesò kēsmēna ge­irilip d¿ĵ¿m 

­alēĸtērēlmēĸtēr. ñApplyò d¿ĵ¿m¿nde ñView Dataò se­ilerek verideki ger­ek deĵerleri 

ñYò s¿tunu altēnda, tahmin deĵerleri ise ñCLAS_NB_1_48_PREDò s¿tunu altēnda 

verilmiĸtir (ķekil 4.16). 
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ķekil 4.16: Uygulama Sonucu 

ķekil 4.16 da ODM ile elde edilen olasēlēk deĵerlerine gºre sonu­lar yeniden 

d¿zenlenirse Tablo 4.2 elde edilir. 

Tablo 4.2: Uygulama Sonucunun Olasēlēk Aralēk Deĵerleri 

Olasēlēk Aralēklarē Evet Y¿zdesi Hayēr Y¿zdesi Genel Doĵruluk 

(0.9,1] %78,961 %82,6087 %80,74 

304 M¿ĸteri 304 M¿ĸteri 753 M¿ĸteri 

(0.8,0.9] %69,7674 %66,1765 %67,56 

30 M¿ĸteri 45 M¿ĸteri 111 M¿ĸteri 

(0.7,0.8] %72,222 %51,3514 %61,64 

26 M¿ĸteri  19 M¿ĸteri 73 M¿ĸteri 

(0.6,0.7] %70,8333 %41,6667 %53,33 

17 M¿ĸteri 15 M¿ĸteri 60 M¿ĸteri 

(0.5,0.6] %57,1429 %60 %58,62 

16 M¿ĸteri 18 M¿ĸteri 58 M¿ĸteri 
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ODM ile yapēlan bu uygulama sonucunda ama­, bankanēn mevcut m¿ĸterilerinin 

kredi satēn alēp almama olasēlēklarē hesaplanarak, uygun m¿ĸteri profilini belirlemek 

ve bºylelikle potansiyel m¿ĸterilere ulaĸmaktēr. Diĵer bir deyiĸle Tablo 4.2 de 

gºr¿len her bir olasēlēk aralēĵē i­in evet y¿zdesi, genel ortalama deĵerleri ve maliyet 

analizi gºzºn¿nde tutularak kredi almasē y¿ksek olasēlēklē m¿ĸterilere ulaĸēp 

ulaĸmamaya karar vermektir.  

Bu tablo tahmin edici ºzellikleri yani bankanēn m¿ĸterilerine ait yukarēda bahsedilen 

ºzellikleri var olduĵunda hedef s¿tunun tamamlanmasē i­in m¿ĸterilere gelecek 

kampanyayē tanētma adēna ulaĸēp ulaĸēlmamasē, daha doĵrusu hangilerine ulaĸēlmasē 

gerektiĵi konusunda fikir verir. M¿ĸterilerin kayētlē verileri yardēmēyla ODM de 

oluĸturulan bu model yeni m¿ĸteriler i­in kullanēldēĵēnda ODM nin m¿ĸterinin 

d¿zenlenen kampanyaya katēlēp katēlmayacaĵē tahmini ve bu tahminin olasēlēk deĵeri 

(0.9-1] arasēnda olduĵunda ODM %80 oranēnda doĵru sonu­ vermektedir. 

Dolayēsēyla bu olasēlēk aralēklarē ve karĸē gelen genel doĵruluk ortalamasē hatta daha 

da iyisi karĸē gelen ñEvet Y¿zdesiò m¿ĸteriye ulaĸmanēn maliyet analizleri ile birlikte 

deĵerlendirilerek karar verilebilir. ¥rneĵin, banka gºrevlisi olasēlēĵē (0.8,0.9] 

arasēnda olan bir m¿ĸteriyi arandēĵēnda %67,56 oranēnda kampanya i­in olumlu 

cevap alacaktēr. M¿ĸterinin aranma maliyeti de gºz ºn¿ne konulduĵunda, bankanēn 

bu olasēlēk aralēĵēndaki m¿ĸterileri arayarak k©ra ge­mesi beklenir. Olasēlēĵē (0.6,0.7] 

arasēnda olan m¿ĸterilerden %53,33 oranēnda olumlu yanēt almasē m¿mk¿nd¿r. Ama 

burada iletiĸim maliyeti de hesaplandēĵēnda, bankanēn bu profildeki m¿ĸterilere 

ulaĸmasē doĵru bir yatērēm olmayabilir.  

¥zet olarak, bu veri madenciliĵi uygulamasē ile doĵru m¿ĸteri profiline ulaĸēlmasē, 

aynē zamanda daha fazla m¿ĸteri aranarak zaman ve para kaybēnēn minimuma 

indirilmesi hedeflenmiĸtir.  
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