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ISTATISTIKSEL OGRENME YONTEMLERIYLE BAGISCI
DAVRANISLARININ INCELENMESI

OZET

Sivil toplum kurumlari, ihtiyaci olan bireylere yardim saglamak ve sosyal sorunlara
¢Oziim bulmak amaciyla faaliyet gosteren, kar amaci glitmeyen kuruluslardir. Sivil
toplum kurumlari, faaliyetlerini siirdiirebilmek i¢in bagis toplamak zorundadirlar.
Bagiscilarin destegini alabilmek icin ise cesitli yaklasimlar kullanmaktadirlar. Bu

yaklasimlardan bir tanesi de istatistiksel 6grenme yontemlerini kullanmaktir.

Istatistiksel dgrenme, sivil toplum kurumlarinin bagiscilarla etkilesimini artirmak,
bagis miktarlarin1 optimize etmek ve bagiscilarin bagislarina devam etmelerine
yonelik stratejiler olusturmasinda kullanilir. Istatistiksel 6grenme ydntemleri, bagisct
profillerini analiz ederek demografik veriler, bagis gecmisi, egitim diizeyi gibi

faktorleri kullanarak bagis¢1 davraniglariin tahmin edilmesini saglamaktadir.

Ozellikle, diizenli bagis talimati olusturan bagiscilarin talimatlarina devam edip
etmeyecekleri konusunda yapilan tahmin ¢aligsmalari, sivil toplum kuruluslar igin
kritik 6dneme sahiptir. Bu ¢alisma kapsaminda, 2010-2024 yillar1 arasinda yapilan
bagislar1 kapsayan diizenli bagis talimati veren toplam 38.913 bagiseiya iligkin veri
kullanilmistir. Yapilan tez c¢alismasinda, farkli istatistiksel 6grenme yoOntemleri
kullanilarak diizenli bagis talimati olusturan bagiscilarin talimatlarini iptal edip
etmeyecegi lizerine bir tahmin galismasi gerceklestirilmistir. Rastgele orman, lojistik
regresyon, destek vektor makineleri, naive bayes, XGBoost ve LightGBM modelleri
kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada, en basarili modelin belirlenmesi igin
modellerin tahmin performanslart karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclara gore
XGBoost, LightGBM ve rastgele orman modellerinin 6zellikle iptal edilen talimatlari

tahmin etme konusunda diger modellere gore daha etkili oldugu belirlenmistir.

Yapilan ¢alisma ile, sivil toplum kurumlarinin bagiscilariyla etkilesimini artirmak,
kaynaklarin1 daha etkin kullanmak ve sosyal amaclarina daha etkili bir sekilde hizmet
etmek icin veri odakli kaynak gelistirme faaliyetlerinin yiiriitiilmesine katkida

bulunulmasi hedeflenmektedir.



INVESTIGATION OF DONOR BEHAVIOUR USING STATISTICAL
LEARNING METHODS

ABSTRACT

Non-governmental organizations are non-profit organizations that operate to provide
assistance to individuals in need and to find solutions to social problems. Non-
governmental organizations have to collect donations to continue their activities. They
use various approaches to gain the support of donors. One of these approaches is to

use statistical learning methods.

Statistical learning is used to create strategies for non-governmental organizations to
increase their interaction with donors, optimize donation amounts and enable donors
to continue their donations. Statistical learning methods analyze donor profiles and
predict donor behavior using factors such as demographic data, donation history and

education level.

In particular, prediction studies on whether donors who set regular donation
instructions will continue their instructions are of critical importance for non-
governmental organizations. The data used in this study belongs to a total of 38,913
donors who gave regular donation instructions, covering donations made between
2010-2024. In the thesis study, a prediction study was carried out on whether donors
who created regular donation orders would cancel their orders by using different
statistical learning methods. In the study carried out using random forest, logistic
regression, support vector machines, naive bayes, XGBoost and LightGBM models,
the prediction performances of the models were compared to determine the most
successful model. According to the results obtained, it was determined that XGBoost,
LightGBM and random forest models were more effective than other models,

especially in predicting canceled instructions.

The study aims to contribute to the execution of data-driven resource development
activities in order to increase the interaction of non-governmental institutions with
their donors, use their resources more effectively and serve their social goals more

effectively.
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1. GIRIS

Gliniimiizde, sivil toplum kuruluslari, toplumun cesitli kesimlerine yardim etmek ve
sosyal fayda saglamak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Sivil toplum kuruluslari,
kurumsal yapilarini siirdiirmek ve ihtiya¢ duyduklar1 gelirleri elde edebilmek igin
cesitli kaynak gelistirme faaliyetleri siirdiirmektedir. Bu kuruluslar genellikle bagislar
yoluyla fon toplamakta ve bu fonlar1 ihtiyag sahiplerine ulastirmaktadirlar. Ancak
bagis elde etmek igin yapilan faaliyetler, STK’lar i¢in yiiksek maliyetlere sebep
olabilmektedir [1].

Bagislarin siirdiiriilebilirligi ve etkinligi, bagis¢1 davranislarinin anlasilmasi ve tahmin
edilmesi ile dogrudan iligkilidir. Bagis¢t davraniglarinin analizi ve tahmini, bagis
platformlar1 ve yardim kuruluslart igin stratejik Oneme sahiptir. Bu analizler,
bagiscilarin ne zaman ve nasil bagis yapacaklarimi belirlemek, bagiscilart motive
etmek ve bagis kampanyalarini yonlendirmek igin kritik bilgiler saglar. Bu nedenle,
bagisc1 davranislarini etkileyen faktorlerin ve bu davramiglarin gelecekte nasil

degisebileceginin anlagilmasi biiyiik 6nem tasir.

[statistiksel dgrenme yaklasimlari, biiyiik miktarda veriyi analiz etme ve desenleri
belirleme yetenegiyle bagisc1 davranislarini anlama ve tahmin etme konusunda giiclii
bir aractir [2]. Bu teknikler, bagiscilarin ge¢mis bagis aliskanliklarini, demografik
ozelliklerini ve diger ilgili faktorleri kullanarak gelecekteki bagis davraniglarim

tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Farkl: strateji sonuglarinin tahmin edilmesi ve veri temelli i¢ goriilere dayali 6neriler

sunulmast STK’larin kaynaklarini optimize etmelerine yardimci olabilir.

1.1 Tezin Amaci

Bagis¢1 davraniglarinin incelenmesi ve tanimlanmasi bagis miktarlarinda artisa olanak
saglayacaktir. Bu dogrultuda ozellikle istatistiksel 6grenme teknikleri yardimiyla
bagiscilarin davranislarina ve bagis miktarlarina yonelik tahminler 6nem arz

etmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda ¢esitli siniflama algoritmalar1 araciliiyla bagisei



davraniglarinin incelenerek elde edilen bulgular {izerinden bagislar ve bagiscilar

bazinda hangi degiskenlerin daha fazla etkili oldugu tespit edilmeye c¢aligilacaktir.

Konuya iligskin gerek veri gerekse yontemleri iceren caligsmalar literatiirde ayrintili
olarak arastirilacak ve olumlu/olumsuz yonleri ile irdelenecektir. Bu analizin
sonucunda, gelistirilebilecek olan yaklasimlar belirlenerek, literatiirde bulunan eksik

ve olumsuz yonlere ¢6ziim olabilecek yaklasimlar iizerine kapsam belirlenecektir.

Bu tez, diizenli bagiscilarin daha once olusturduklar1 diizenli bagis talimatlarini iptal
edip etmeyeceklerini tahmin etmeye yonelik olarak hazirlanmistir. Bu baglamda, bir
sivil toplum kurulusundan elde edilen veri seti kullanilacaktir. Talimat iptalinin
modellenmesinde rastgele orman, lojistik regresyon, destek vektér makineleri, naive
bayes, XGBoost, ve LightGBM modelleri kullanilmis ve bu modellerin tahmin
performanslart karsilastirilmistir. Bu modellerin se¢ilmesinin temel sebepleri, genis
bir makine 6grenimi yelpazesini kapsamalari ve farkli algoritmik yaklasimlari temsil
etmeleridir. Rastgele orman, XGBoost ve LightGBM gibi aga¢ tabanli yontemler,
karmagsik iligkileri modelleyebilme ve o&lgeklenebilirlik 6zelliklerine sahiptirler.
Lojistik regresyon ise dogrusal bir model olup, daha basit bir yapiya sahiptir ve
katsayilarin yorumlanabilirligi agisindan avantaj saglar. Destek vektor makineleri,
lineer ve non-lineer ayrim siniflandirmasi 6zelligine sahiptir. Naive bayes ise olasilik
temelli bir modeldir. Modellerin bir arada kullanilmasi, gesitli model yaklasimlarini
degerlendirerek genel model performansini artirilmasini saglamaktadir. Farklit model
tirlerinin giliclii ve zayif yonlerini karsilastirarak, veri setinin karmasikligina ve
yapisina daha iyi uyum saglayabilen bir model segme esnekligi saglanabilmektedir.
Bu yaklagim, tek bir modelin belirli durumlarda yetersiz kalabilecegi durumlarda daha

giivenilir tahminler yapilmasini saglamaktadir.

1.2 Literatur Taramasi

Makine 6grenmesi ile bagiscilarin gegmis bagis oriintiilerine ve diger 6zelliklerine
dayanarak gelecekteki bagis davraniglarinin tahmin edilmesi saglanmaktadir. Yiiksek
bagis olasiligina sahip bagiscilar, bagis toplama kampanyalarinda hedef
alinabilmektedir. Makine 6grenmesi, diisiik bagis olasiligina sahip bagiscilarla iletisim

kurma maliyetini azaltir ve bagis kampanyalariin etkinligini artirir [3].



Worcester Polytechnic Enstitiisii Isletme Okulu'ndan Profesér Andrew C. Trapp,
Ulusal Bilim Vakfi (NSF) tarafindan 320.000 dolarlik bir hibe alarak, miiltecilerin yeni
bir iilkeye yerlesme ve entegrasyon sanslarini artirmaya yonelik bir hesaplama araci
gelistirmek iizere bir proje yiiriitmiistiir [4]. Bu proje, miiltecileri uygun kaynaklara,
ozellikle is olanaklarina, yerlestirmek i¢in makine Ogrenimi ve optimizasyon
algoritmalarini igeren karmasik veri hesaplamalarini kullanmaktadir. Trapp ve ark., bu
arastirma ile miltecilerin is bulma olasiliklarin1 6nemli Glgiide artirabilecek yeni
yontemler gelistirmeyi hedeflemislerdir. Bu kapsamda gelistirdikleri Annie Moore
adli yazilm ile miiltecilerin istihdam olasiliklarini tahmin ederek onlart uygun

yerlesim bolgelerine yonlendirmeye yardimci olmaktadirlar.

Key, Amerika Birlesik Devletleri'nin Kuzeydogu bdlgesindeki 6zel bir Katolik
lisesinden alinan 10.828 kayittan olusan bir veri seti lizerine yaptig1 caligma sonucunda
yasin ve gelirin bagis yapma egilimi iizerinde énemli etkileri oldugunu belirtmistir.
Yas ile bagis yapma olasilig1 arasindaki iliski kademeli bir sekilde artip sonra
azalmaktadir. Arastirma, en az bir araba kredisi olan bireylerin ve erkeklerin, bu
Katolik lisesine bagis yapma olasiliginin daha yiiksek oldugunu gostermektedir [5].
Bu bulgular, bagis yapma egiliminin yas, gelir ve cinsiyet gibi faktorlere dayandigini

gostermektedir.

Key 2001 yilinda yaptigi bu calismay1 bilyiik bir metropol miizesinden alinan ve
160.484 kayittan olusan bir veri seti tizerinde de test etmistir. Miizeden elde edilen veri
seti, iiyeliklerin siiresi ve seviyesi, ilgi alanlari, miize destekli seyahatler, komite
katihmi ve c¢ocuk sayisi gibi degiskenler icermektedir. Arastirma, miizenin
bagiscilarinin genellikle miizeyle giiclii bir iligskiye sahip olduklarin1 ve bagis yapma
olasithiginin kiginin gelir diizeyiyle arttigin1 gésterirken, yas bakimindan bagis yapanlar

ile yapmayanlar arasinda fark olmadigini ortaya koymustur [5].

Malthouse 2001 yilinda yayimladigi calismada, bir modelin egitim veri setine optimize
edilmis uyumunun, puanlama modelinin temel amaci olmadigmmi savundu [6].
Malthouse’e gdre potansiyel bir bagis¢inin puani ne kadar yiiksek olursa, potansiyel
bagiscinin bagis yapma olasiligi da o kadar yiiksek olur. Calismada ayrica, bir modelin
kurulmasi i¢in egitim verileri yerine, dogrulama verilerinden elde edilen agirliklar
kullanarak parametreleri tahmin etmek icin performansa dayali bir puanlama modeli

Onerilmistir. Bagis veri setlerinin en iist %20 ile %40" arasindaki mail derinliginde
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ortalama %3 ile %4'lik bir iyilesme rapor edilmistir. Promosyonun milyonlarca
potansiyel bagisciya gonderilmesi halinde, iyilesme yiiz binlerce dolara ulasabilir.
Malthouse, yontemindeki agirlik hesaplamalarinin pahali olmasi nedeniyle ¢ok sayida

aday degiskenin dahil edilmesine kars1 uyarida bulunmustur [6].

Zhao ve arkadaslarinin 2019 yilinda gerceklestirdigi ¢alismada kitle fonlamasinda
bagis gegmisini analiz etmek igin biiyiik 6l¢ekli gercek veriler kullanilmistir [7].
Bagisin tekrar etmesi ve bagis¢1 sadakati tizerine odaklanilan bu ¢alismada iki durumu
ayn1 anda modelleyebilen Joint Deep Survival modeli (JDS) 6nerilmistir. Yapilan
deneylerde, kitle fonlamasindaki bagislar analiz edilmis ve JDS'nin bagis tekrart ve
bagisci sadakati iizerine tahmin performansi ¢esitli yonlerden dogrulanmistir. Calisma,
kitle fonlamasinin uygulama agisindan ve derin 6grenme kullanarak sagkalim analizi

(survival analysis) i¢in teknik agidan yeni bir bakis a¢is1 sunmaktadir [7].

Sivil toplum kuruluslar1 gibi g¢evrimi¢i bagis platformlar1 da bagisgilarla iliskiyi
stirdiirme konusunda zorluklarla karsilagsmaktadir. Althoff ve Leskovec yaptiklar
caligmada, DonorsChoose.org adli bir bagis platformundaki bagis¢1 davraniglarini
analiz etmislerdir [8]. Ozellikle ilk kez bagis yapanlar iizerinde odaklanarak,
bagiscilarin tekrar bagis yapma egilimlerini basarili bir sekilde tahmin etmek igin ilk
bagis etkilesimlerinden ¢ok sey Ogrenilebilecegini ve bu ongdriilerin basit makine

ogrenmesi modelleriyle yiiksek dogrulukla tahmin edilebilecegini gostermektedir [8].

Dogu Afrika’daki ¢iftgilere varlik temelli finansman ve tarim egitimi hizmeti saglayan
One Acre Fund, giftgilere optimal ekim zamanini tahmin etmek i¢in bir sohbet robotu
gelistirmistir [9]. One Acre Fund tarafindan 2023 yilinda yapilan bu ¢alisma, iklim
degisikligi nedeniyle zorlasan yagmur tahminlerini ele almak amaciyla, tahmin
modelleri kullanilarak olusturulan sohbet robotu ile, ¢ift¢ilere dogrudan mesajlar
gonderilebilmekte ve onlardan geri bildirimler aliarak iletisim kurulabilmektedir. Bu
¢ozlim, ciftgilerin verimliligini artirmak igin ekim zamanmi en uygun sekilde
belirlemelerine yardimci olurken gelirlerini artirmistir. Bu ¢6ziim ayni zamanda One
Acre Fund'a genis kitlelere ulasma ve destek hizmetlerini Slgeklendirme imkani

saglamigtir.



2. YONTEMLER

2.1. Ozellik Secimi (Feature Selection) ve Yontemleri

Ozellik secimi, veri 6nisleme asamasinda gergeklestirilerek siniflandirma performansi

artirmak bakimindan oldukc¢a 6nemli ve gerekli bir adimdir. Bu siirecin amaci, veri

setini en iyi sekilde temsil edebilecek, en ilgili ve bilgilendirici 6zellikleri igerecek bir

ozellik alt kiimesi segcmektir. Yani, n adet 6zellik arasindan en iyi k 6zelligi segme

islemidir (Sekil 2.1).

Tiim Ozellikler

Ozellik Segimi

=

Final Ozellikler

Sekil 2.1 : Ozellik Segimi [10]

Ozellik secimi, ilgili problem igin en yararli ve onemli 6zellikleri segerek veri

setindeki ozellik sayisini azaltmayr amaglar. Ozellik se¢imi isleminin avantajlari

sunlardir:

e Algoritmanin hizinm artirir.

e Qiriltiili veriyi azaltir.

e Veri kalitesini artirir.

e Veri kiimesini daha basit ve anlagilir hale getirir.

e Veri depolamak i¢in gereken hafiza miktarini azaltir.

e En iyi ozelliklerle ¢calismak, elde edilen modelin bagarisini artirir.

Ozellik se¢imi, metin madenciligi, kanser teshisi, sahtecilik tespiti, miisteri kaybi

analizi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu amagla kullanilan 6zellik se¢im

yontemleri arasinda, istatistiksel bilgiye dayanan filtreleme yontemi, ozellikler
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lizerinde arama yapmay1 saglayan sarmal yontemler ve en iyi bélme Sl¢iitiinii bulmaya

dayali gomiilii yontemler olmak iizere ii¢ temel yaklasimda incelenebilir [11].

Ozellik se¢im ydntemleri, Sekil 2.2'de gdsterildigi gibi ii¢ kategoriye ayrilir. Filtreleme
yontemleri, ilk olarak 6zellik se¢imi yapar ve ardindan 6grenme algoritmasi ¢alistirilir.
Sarmal yontemlerde ise, 6grenme algoritmasi en iyi Ozellikleri se¢gmek igin bir arag
olarak kullanilir. Gomiilii yontemlerde ise, 6grenme ve 0zellik secimi algoritmalari

senkron bir sekilde ¢alisir.

)

Ozellik Secimi
(Feature Selection)

)

VR 7~ N\

Filtreleme Yontemleri Sarmal Yontemler GOmuUlla Yontemler

(Filter Method) (Wrapper Method) (Embedded Method)
N N

(

Sekil 2.2 : Ozellik Secim Yontemleri

2.1.1. Filtreleme Yontemleri (Filter Methods)

Filtreleme yontemleri, makine 6grenmesi alaninda kullanilan en eski 6zellik se¢im
metotlarindan biridir. Bu metotlarda, herhangi bir siniflandirici kullanilmadan, belirli
(uzaklik, bilgi vb.) Olciimler istatistiksel kriterlere dayali fonksiyonlar araciligiyla
degerlendirilerek 6zellik secimi gergeklestirilir. Bu yontemlerde, her bir 6zellik i¢in
veri setinde bir degerlendirme fonksiyonu kullanilarak bir deger elde edilir ve bu
degerler arasinda en yiiksek 6nem degerine sahip olan ozellikler en iyi 6zellik alt

kiimesine eklenir [12].

Fisher Skor, T-Skor, Welch T-Istatistigi, Ki-Kare Testi, Bilgi Kazanci, Kazang Oranu,
Korelasyon Tabanli, Relielf, One-R gibi yontemler yaygin olarak kullanilan filtreleme

yontemleridir [12].



2.1.2. Sarmal Yontemler (Wrapper Methods)

Sarmal yontemlerde 6zellik se¢im siireci bir 6grenme algoritmasi igerir ve ozellikleri
O0grenme algoritmasinin performansina gore secer. Her bir 6zellik i¢in, 6zellik alt
kiimesine eklenip eklenmeyecegi veya kaldirilip kaldirilmayacagi belirlenirken,
O0grenme algoritmasinin basar1 oranimi degerlendirir. En iyi tahmin performansin
sergileyen Ozellikler segilir [13]. Sarmal yontemler, filtreleme yontemlerine gore
genellikle daha etkilidir, ancak hesaplama maliyeti daha yliksektir. Yaygin olarak
kullanilan sarmal ydntemler arasinda Ardisik Ileri Yonde Se¢im, Ardisik Geri Y&nde
Secim, L Ekle R Cikar, Ardisik Ileri Yonde Kayan Segim, Ardisik ileri Yénde Kayan

Se¢im vb. sayilabilir.

2.1.3. Gomiilii Yontemler (Embedded Methods)

Gomiilii yontemler, makine 6grenimi modellerinin egitim siirecinde degisken se¢imini
dogrudan gergeklestiren tekniklerdir. Bu yontemler, modelin performansini artirmak
icin en uygun degiskenleri segmeye odaklanir ve ayni zamanda modelin karmagikligini
azaltir [11]. Modelin performansini artirmak i¢in yaygin olarak kullanilan gomiili
yontemler, ¢esitli teknikler araciligiyla degisken se¢imini gerceklestirir ve genellikle
dogrusal veya agag¢-tabanli modellerle iliskilendirilirler. Bu teknikler arasinda veri
setinin Ozelliklerine ve modelin gereksinimlerine bagl secilebilen Lasso Regresyon,
Ridge Regresyon, Elastic Net Regresyon, rastgele orman ve Gradient Boosting
Makine (GBM) vb. bulunmaktadir.

2.2. Smiflandirma Algoritmalar:

2.2.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Breiman tarafindan bulunan rastgele orman algoritmasi, topluluk tarafindan 6grenilen
algoritmalardan bir tanesidir [14]. Komite 6grenme algoritmalari, ortak kararlar elde
etmek i¢in birden fazla model olusturur. Rastgele orman algoritmasinin temel
ogrenicisi, CART (smiflandirma ve regresyon agaci) algoritmasidir. Bu algoritma,
genelleme konusunda oldukca bagarilidir ve bu basari, varyans-yanlilik iliskisindeki

varyansin etkili bir sekilde azaltilmasina baghdir.

Model, ana hedef olarak birbirinden bagimsiz ylizlerce karar agaci olusturmayi

amaclar. Modelin etkin calismas1 icin bu tekil karar agaclarinin istatistiksel olarak
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birbirinden bagimsiz olmasi kritiktir. Istatistiksel bagimsizlik yeterince saglanmazsa,
modelin varyansindaki diisiis yeterli olmayabilir ve bu da genel model performansinin
diisiik olmasina neden olabilir. Bu nedenle, rastgele orman algoritmasi, tekil agaclarin
birbirinden bagimsizligin1 saglamak igin iki tiir rassallik dahil eder. Bu rasyonel

unsurlar ayn1 zamanda modelin adin1 olusturur.

Rastgele orman algoritmasinin kalibrasyon parametreleri olduk¢a basit bir sekilde
ayarlanabilir. Modelin olusturacagi tekil agaglarin sayis1 (m) ve her bir agag igin rassal
olarak secilen acgiklayic1 degisken sayisi (k), kalibrasyon parametreleri arasinda en

biiyiik etkiye sahiptir [15].

Rastgele orman algoritmasi, temel 6grenici olarak CART algoritmasini ve karar verici
olarak modellerin ortalamasini kullandig1 i¢in, asir1 uyum (overfitting), yiiksek
boyutluluk ve u¢ degerler gibi sorunlara kars1 son derece direnglidir. Bu 6zellikleriyle,
diger komite modellerinden daha az 6n veri isleme gerektiren bir secenek sunar ve
genel tahmin performans: yiiksek olabilir. Bu nedenle, bu modeller ¢ekici hale gelir.
[16].

2.2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, genellestirilmis dogrusal modeller (GDM) ailesinin bir yontemidir.
Adindan da anlasilacagi gibi parametrik, yapisal ve agiklayici degiskenlerle bagiml
degiskenler arasinda dogrusal bir iligki kurmay1 amaglayan dogrusal regresyon benzeri
bir modeldir. Bagimli degiskenin kategorik 6l¢iim diizeyine sahip olmas1 durumunda,
bagimsiz degiskenler ile arasindaki iliski lojistik regresyon kullanilarak ortaya

konabilir. Esitlik 2.1’de lojistik regresyon modeli belirtilmistir.

log (&) = Bo + Bixs + -+ Bix (21)

Bu durumda k, bagimsiz degiskenlerin toplam sayisini1 temsil eder. Model, katsayilar
hesaplayarak p degerini elde eder. Model katsayilariyla hesaplanan p degeri, bir

olasilik degeridir ve 0 ile 1 arasinda olmalidir.



p olasilik degeri Esitlik 2.2°de verildigi sekilde ifade edilir ve sigmoid fonksiyonu

olarak adlandirilir:

1
1-exp[—(Bo+ B1x1++ Brxr)]

p= (2.2)
Lojistik regresyon, aciklayici degiskenler dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin
uygun doniigiimler yapilmadig: siirece dogrusal karar sinirlar1 olusturur. Bu durum,
modelin tahminleme performansinin en biiyiik dezavantajlarindan biridir, ¢linki
gercek diinyada birgok problem dogasi geregi dogrusal olmayan karar sinirlarini
gerektirir. Ote yandan, aciklayici degiskenlerin egim parametrelerinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini degerlendirebilme olanagi nedeniyle istatistiksel
cikarim problemlerine uygundur. Birgok modelin tahminleme basarisinin lojistik
regresyondan daha iyi olsa bile lojistik regresyonda istatistiksel ¢ikarim yapma

zorlugu yasanmaz [16].

2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan 1963 yilinda gelistirilen Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machines-SVM), etiketli bir egitim verisi
kiimesinden girdi-¢ikt1 haritalama fonksiyonlar iireten, regresyon veya siniflandirma
amagl kullanilabilen denetimli bir 6grenme yontemidir [17]. Baska bir deyisle,
egitim verilerindeki herhangi bir noktadan en uzak iki sinif arasinda bir karar sinir1
belirleyen vektor uzay tabanli bir makine 6grenme yontemidir. Bu yontem, N
boyutlu bir uzayda optimal bir hiper diizlemi tahmin etmek i¢in egitim veri setini

kullanarak ikili bir siniflandirma teknigini ifade eder [18].
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Destek Vektorleri

Sekil 2.3 : Destek Vektor Makinalar1 Grafiksel Isleyisi [19]
Model, farkli siniflardaki gézlemler arasindaki uzakligi maksimize edecek sekilde bir



karar diizlemi bulmay1 hedefler [20]. Bu yontem, tahmine dayali kontrol, ses-yiiz
tanima, yazi tamima, metin-gorsel smiflandirma gibi  bircok alanda
uygulanabilmektedir [18].

2.2.4. Naive Bayes

Elde edilen verilere dayanarak, dnceden belirlenmis siniflara ait olma olasiliklarini baz
alan bir algoritmadir. Bu algoritma, istatistiksel Bayes teorisine dayanarak bir rassal
degisken icin olasilik dagilimi i¢indeki kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar
arasindaki iliskiyi gosterir. Baska bir ifadeyle, hangi verinin hangi sinifa ve hangi
olasilikla ait oldugunu tahmin etmeye yonelik bir algoritmadir. Bayes teoremine
dayanan bu algoritma, degiskenler arasinda kosullu bagimsizlik varsayimi altinda, bir
sonucun gozlenmesinde, birden fazla bagimsiz degiskenin etkilesimini inceleyerek,
sonucun ortaya ¢ikmasinda hangi degiskenin daha etkin bir rol oynadigina dair iliskiyi
arastirmaktadir [21].

2.2.5. XGBoost

Chen ve Guestrin tarafindan 2016 yilinda gelistirilen XGBoost, bir gradyan artirma
(gradient boosting) algoritmasidir [22]. Bu algoritma, regresyon, siniflandirma,
siralama ve kullanici tamimli hata fonksiyonlar1 gibi cesitli gorevleri destekler.
XGBoost, Gradient boosting algoritmasinin daha hizli, daha esnek ve dagitik
sistemlerde ¢alismasi miimkiin olan bir uyarlamasi olarak 6ne c¢ikar. Gradient
boosting’e ek olarak, diizenlilestirme (regularization) ve paralel isleme gibi avantajlara
sahiptir. Ancak, parametre sayisinin fazla olmasi nedeniyle iyi bir parametre segimi
yapilmast onemlidir; aksi halde asir1 6grenme ya da az 6grenme sorunlar1 ortaya

cikabilir [22].

XGBoost, sistem kullanimi ve algoritma i¢in optimize edilmis bir yapiya sahiptir.
Artirma (Boosting), sirali ilerleyen bir yapiya sahip olmasina ragmen, XGBoost
paralellestirme kullanarak aga¢ yapisinin yaprak ve diiglimlerinin hesaplanmasini
hizlandirir. XGBoost, agaglarin olusturulmasinda aggozlii (greedy) fonksiyonlari
kullanarak bolinme i¢in durdurma kriterlerini belirler ve bolinme kisminda negatif
kay1ip (negative loss) kriteri ile degerlendirme yapar. Agaclar budanirken, maksimum

derinlik parametresini kullanarak geriye dogru budama islemini gergeklestirir, bu da
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hesaplama performansini artirir. Asirt uyumu kontrol altina almak ve oOnlemek
amaciyla, daha karmasik modelleri cezalandirmak i¢in L1 (Lasso) ve L2 (Ridge)
hatalarim1 kullanir [22]. XGBoost, seyrek (sparse) verilerle uyumlu bir sekilde
caligabilir. Egitim sirasinda olusan bilgi kaybini kullanarak otomatik olarak 6grenilen
degerlerle eksik gozlemleri doldurur. Bu sayede veride az bulunan 6zellikleri dogal

olarak kabul eder ve farkli seyreklik diizeylerini daha etkili bir sekilde isler.

2.2.6. LightGBM

Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning Toolkit) projesi kapsaminda 2017
yilinda gelistirilen LightGBM, Ke ve arkadaslar1 tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir
gradyan artirma algoritmasidir [23]. Bu algoritma, regresyon, siniflama ve siralama
problemlerini ¢6zmek icin kullanilir. Dagitik sistemler ile ¢alisabilen, 6zel

tanimlanmis hata fonksiyonunu destekleyen bir algoritmadir.

LightGBM, histogram tabanli bir ¢alisma prensibine sahiptir. Bu prensip, siirekli
degere sahip degiskenleri kategorik hale getirerek egitim siiresini kisaltmak ve kaynak
kullantmii diisiirmek amacini tagir. Ayrica, LightGBM diger ¢ogu agac tabanl
algoritmadan farkli olarak yaprak tabanli bir yaklasim benimser. Bu sayede agaclar
yatayda biiyliyerek asir1 6grenmeyi engeller ve aga¢ derinligi fazla artmadigi i¢in bu

alanda etkin bir performans sergiler.

2.3. Capraz Dogrulama

K kath ¢apraz dogrulama yontemi, model degerlendirmesi i¢in son derece dnemlidir
ve modelin gelistirilme asamasinda asir1 6grenme ve eksik 6grenmeyi tespit etme
amacini tagir [24]. Asirt 6grenme, modelin egitim kiimesindeki Oriintiileri gergek
gbzlemlerin yerine 0grenmesini ifade eder. Bu durumda, model egitim agamasinda
kullanilan veri kiimesini 6grenir, ancak yeni gozlemler i¢in basarili tahminler yapamaz
[25]. Genellikle asir1 6grenme modelleri, egitim asamasini diisiik hata oranlariyla
tamamlarken, test asamasinda yiiksek hata oranlariyla tahmin yapar [25]. Eksik
o0grenme durumunda ise model, gézlemlerdeki oriintiiyii eksik bir sekilde 6grenir. Bu
durumda, model egitim asamasinda kullanilan veri kiimesini tam anlamiyla

O0grenemez. Bu nedenle eksik 6grenme modelleri, egitim ve test asamalarini diisiik hata
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oranlariyla tamamlar. Bu tiir sorunlart dnlemek ic¢in siiflandirma modellerinde
ozellikle asir1 6grenmeyi ve eksik 6grenmeyi 6nlemek icin k-kath capraz dogrulama,
erken durdurma ve budama gibi bir¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda
k katli ¢apraz dogrulama yontemi digerlerinden daha yaygin olarak kullanilmaktadir.
K katli ¢apraz dogrulama yontemine gore, ilk olarak egitim siirecinde kullanilacak
egitim kiimesi karistirilir ve ardindan esit biiyiikliikkteki K alt kiimelere boliiniir. Bu
islemler k kez tekrarlanarak her iterasyonda siradaki alt kiime egitim veri kiimesinden
cikarilir ve test kiimesi olarak kullanilir. Eger k sayis1 6rnek biiyiikliigiine esitse, buna

"birini digarida birak" (leave-one-out) denir [26].

K katli capraz dogrulamada, modele gelen veriler kisimlara boliiniir; her bir kisma
parca adi verilir. Test veri kiimesi i¢in siniflandirma basarisi (SB) 0lgiitii

hesaplanmaktadir. Buna ait denklem, Esitlik 2.3’te verilmistir.

Dogru siniflandirilmis 6rnek sayist
Test veri kiimesindeki 6rnek sayist

SB; = *x100vei=1,2,..,k (2.3)

k katli gapraz dogrulama yontemi Sekil 2.4’te ayrintili olarak gosterilmistir.

4———' Egitim verisi I—p
EEeslrrrr rrrrrrrrrrrrrr)
[z |+ 0000000000/0000000000

m_.ooooooooo 00oodeeoee

moooooooooooooooooooo

M o ]
< l Tam veri | >

Sekil 2.4 : k Katli Capraz Dogrulama [27]

Bu model, k degerinin 10 oldugu bir durumu ele alarak, test edilmek tizere 1. par¢adaki
verileri bir kenara ayirir ve kalan 9 parcay: egitim amaciyla kullanir. Kisacasi, bu 9
parca, modelin egitimi i¢in kullanilarak kalan 1 parga {izerinde egitilen modeli test

eder. Bu islem, 10 kat ¢apraz gegerleme 6rnegi i¢in 10 defa tekrarlanir.

Her parca icin modelin testi sirasinda dogruluk istatistikleri degerlendirilir ve

kullanilan 6lciitler, degerlendirilen modelin tiiriine bagli olarak belirlenir.
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Siniflandirma modellerinde genellikle siniflandirma basarilari, karmagiklik matrisi ve

hata oranlar1 gibi 6lgiitler kullanilir [28].

2.4. Degerlendirme Olgiitleri

2.4.1. Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Siniflama problemlerinde model tahmin performansini degerlendirmek icin kullanilan
karmasiklik matrisi, tahmin edilen hedef degisken ile gergek hedef degisken
degerlerini karsilastirarak olusturulur. iki smifli bir sorun i¢in karmasiklik matrisi,

Cizelge 2.1°de gosterildigi sekildedir.

Cizelge 2.1 : Karmagiklik Matrisi

Gercek Sinif
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin Edilen Sinif
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 2.1°de verilen;
DP, gergekte pozitif olan ve pozitif olarak dogru siniflandirilan,
DN, ger¢ekte negatif olan ve negatif olarak dogru siniflandirilan,
YN gercekte pozitif olan ve negatif olarak yanlis siniflandirilan,

YP ise gergekte negatif olan ve pozitif olarak yanlis siniflandirilan gozlemleri

temsil etmektedir.

Dogruluk, kesinlik, ROC egrisi, duyarlilik, o6zgiillik ve F Olgiiti degerleri,

karmagiklik matrisi ile hesaplanabilir.

2.4.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, pozitif ve negatif sonuglarin toplaminin toplam gézlem sayisina oranidir.
Dengesiz veri setlerinde, bu degerler yaniltic1 olabilir. Yiiksek sayida olan baskin

smifa ait gozlemlerin yiiksek oranda dogru smiflandirilmasi, dogruluk oranini

13



artirabilir. Ancak bu durum, az olan sinifin dogru siniflandirildig: bilgisini saglamaz.

Bu nedenle, dogruluk, dengesiz veri setlerinde yaniltici bir sonug verebilir.

Dogruluk, Esitlik 2.4’teki formiille dogru smiflandirilan sonuglarin toplam sonuglara

orani olarak hesaplanir.

DP + DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (2.4)

2.4.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, gercek degeri pozitif olan ve pozitif olarak siiflandirilan gézlem sayisinin,
tahmin degeri pozitif olan tiim gézlemlerin toplamina orani olarak Esitlik 2.5’teki gibi

hesaplanmaktadir.

DpP
DP +YP

Kesinlik = (2.5)

2.4.4. Duyarhhk (Sensitivity, Recall, True Positive Rate)

Dogru-pozitif (DP) orani olarak da bilinen bu 6l¢iit pozitif olarak tahmin edilmesi
gereken gozlemlerin ne kadarmin pozitif yani dogru tahmin edildiginin oranidir ve

Esitlik 2.6 ile hesaplanir.

DP
DP +YN

Hassaslik = (2.6)

2.4.5. Ozgiilliik (Specifity)

Ozgiilliik, gercekte negatif sinifa ait olan gdzlemlerin siniflarmin model tarafindan

dogru tahmin edilme oranidir ve Esitlik 2.7°deki formiil ile hesaplanir.

DN
DN +YP

Ozgillik = (2.7
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2.4.6. F Olgiitii

Kesinlik ve Hassaslik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bazi durumlarda
duyarliligin artmasi kesinligin diismesine neden olabilir. Bu iki 6lgiitiin dengede
olmas1 6nemlidir ve denge F skoru ile 6lciiliir ve 1.0°a yakin olmas1 beklenir. F 6l¢iitii,

Esitlik 2.8’de belirtildigi sekilde hesaplanir.

Kesinlik x Hassaslik
F=2x 2.
Kesinlik + Hassaslik ( 8)

2.4.7. ROC (Receiver Operating Characteristics) Egrisi

ROC olarak adlandirilan Alict Islem Karakteristigi egrisi, farkli simiflardaki tek bir
gbzlemin orta degerlerine dayanarak istatistiksel bilgi sunar. Ancak, degiskenler
arasindaki orta degerler birbirine yakin oldugunda, ROC egrisi testi gegen gozlemlerin
ozelliklerini belirlemede yeterince iyi bir ayiric1 olmayabilir. ROC egrisi, ¢alisma sekli
olarak karmasiklik matrisinden faydalanir. Bu baglamda, iki siifli bir problemde
ROC egrisi i¢in X ekseni yanlis pozitif oranini (Yanlis Pozitif / (Yanlis Pozitif + Dogru
Negatif)), Y ekseni ise dogru pozitif oranini (Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanlis
Negatif)) ifade eder. ROC egrisinin altindaki alani ifade eden AUC (Egri Altindaki
Alan) degeri, siniflandirma yontemlerinin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilir.
AUC degerinin yiiksek olmasi, istatistiksel olarak daha anlamli bir sonug elde
edildigine isaret eder. Sekil 2.5'te goriilen ti¢ farkli egri arasinda, mavi renkteki egri en
yiiksek AUC degerine sahiptir, yesil renkteki egri ise en diisitk AUC degerine sahiptir.
Son yillarda, AUC degeri, smiflandirmanin basarisint kanitlamak i¢in birgok

caligmada kullanilmaktadir [29].

Miikemmel Performans

Cok iyvi
Performans

ivi

Performans

Dogru Pozitif Oran

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Yanhs Pozitif Oram

Sekil 2.5 : ROC Egrisi [30]
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2.5. Yazilim ve Kiitiiphaneler

Bu arastirmada, veri analizi ve modelleme islemleri Python dilinde yazilmistir. Veri
ige aktarma ve 6n isleme asamalarinda pandas kiitiiphanesi, sayisal hesaplamalar igin
numpy, veri gorsellestirmede matplotlib kiitiiphanesi, model uydurma, segme ve

degerlendirmede ise scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmisgtir.
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3.  VERI SETi VE UYGULAMA

3.1. Veri Seti Aciklamasi

Calismada kullanilan veri seti, Tirkiye’de faaliyet gosteren bir STK’ya ait olup
talepleri dogrultusunda ismi tez kapsaminda verilmeyecektir. Veri seti igerisinde
STK’ya ait diizenli bagis talimati olusturmus bagiscilara ait bagis bilgileri ve
demografik bilgiler yer almaktadir. Veri seti igerisindeki bagis bilgileri genel olarak
bagis tarihleri, bagis kategorilerine iliskin bagis adedi ve bagis tutar1 seklindedir.
Diizenli bagislara ait bulunan bilgilerle birlikte, bagis¢ilarin diizenli bagis talimatlar
disinda tek seferlik bagislart da yer almaktadir. Veri 6n isleme siirecinin ardindan
modellemede kullanilan veri seti igerisinde yer alan degisken listesi EK-1’de
belirtilmistir. Veri seti dogrulama, egitim ve test verisi olarak tice ayrilmistir. Tezin
amaci dogrultusunda tahmin edilmesi istenen hedef degisken talimat durumu isimli
degisken olup talimat_durumu bagiscilarin STK i¢in daha 6nce olusturduklart diizenli

bagis talimatlarina devam edip etmediklerini gdstermektedir.

3.2. Aciklayic1 Veri Analizi

Veri seti 2010-2024 yillar1 arasinda yapilan bagislart kapsamakta olup diizenli bagis
talimat1 veren toplam 38.913 bagis¢1 bulunmaktadir. Diizenli bagis talimat durumunun
dagilimimi gosteren Sekil 3.1°de de goriildiigii lizere talimati devam edenlerin sayisi

26.494 (%68,1), talimatini iptal edenlerin sayist ise 12.419 (%31,9)’dur.

Dizenli Badis Talimati Devam ve iptal Edenlerin Sayisi

26,494

devam iptal
Talimat Durumu

Sekil 3.1 : Diizenli Bagis Talimat Durumlarinin Dagilimi
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Bagiscilarin birey - kurum olma durumlarina gore bagisci sayilarinin dagilimai;

Birey-Kurum Durumuna Gore Badisgilarin Dagilimi

Kurum

38.913 bagis¢inin 38.445°1 birey,
468’1 kurumdur. Yiizdesel olarak
bakildiginda diizenli bagis talimati
olugturan  bagiscilarin ~ %98,8’1

birey, %1,2’si kurumdur.

Birey
Sekil 3.2 : Bagis¢1 Sayisinin Birey-Kurum Durumuna Gore Dagilimi

Bagiseilarin birey - kurum olmalarina gore diizenli bagis talimatina devam ve iptal

etme yiizdesi,
Bireylerin Talimatlarina Devam ve Iptal Etme Yizdesi Kurumlarin Talimatlarina Devam ve Iptal Etme Yuzdesi
0 26,236 258
504
B0
210
50 a0 1
[1F] 40 @
k=1 o 04
™~ ™~
p= b=
30
204
20
104
10
0- o
devam iptal devam iptal
Talimat Durumu Talimat Durumu

Sekil 3.3 : Diizenli Bagis Talimat Durumlarimin Birey - Kurum Durumuna Gore
Dagilim1

Bagiscilarin birey ve kurum olma durumlarina gore diizenli bagis talimatlarina devam
edip etmeme oranlarina bakildiginda; Bireylerde iptal oran1 %31,8 iken kurumlarda bu
oran %44,9°dur.
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Cinsiyete gore bagisci sayilarinin dagilima;

Veri seti i¢inde 38.913 bagisc1 arasinda cinsiyet bilgisi bulunanlarin sayis1 33.873’tiir.

Cinsiyete Gore Badiscilanin Dadgilimm

Sekil 3.4’te de goriildiigi iizere
33.873 bagiscinin 20.412

Ekek  (9060,3)’si kadin, 13.461 (%39,7)’1
erkektir.

Kadin

Sekil 3.4 : Bagis¢1 Sayisinin Cinsiyete Gore Dagilimi
Cinsiyete gore diizenli bagis talimatina devam ve iptal etme yiizdesi;

Kadinlann Talimatlarina Devam ve iptal Etme Yizdesi Erkeklerin Talimatlarina Devam ve Iptal Etme Yizdesi
m 13,909 8,723

devam iptal devam iptal
Talimat Durumu Talimat Durumu

Sekil 3.5 : Diizenli Bagis Talimat Durumlarimin Cinsiyete Gore Dagilim1
Sekil 3.5’te verilen Cinsiyete gore diizenli bagis talimatlarina devam edip etmeme
oranlarina bakildiginda ise; kadinlarda iptal oran1 %31,9 iken erkeklerde bu oran

%35,2’dir.
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Yuzde

Yas araliklarina gore bagis¢ sayilarinin dagilimi;

Veri setinde yer alan 38.913 bagisc1 icinde yas bilgisi bulunanlarin olanlarin sayisi
oran1 yaklasik %27,8 (10.823)’dir. 10.823°tiir. Yas bilgisi olan bagis¢ilarin yas
araliklari, 18-40, 41-60, 60 yas ve lizeri seklinde gruplandirilmistir. Bu araliklara
iliskin dagilim Sekil 3.6°da belirtilmistir.

Yas Araliklarina Gore Badisci Sayillarimin Dagilhimi

61 yas ve uzeri

18-40 yag arasi

41-60 yas arasi

Sekil 3.6 : Bagiscilarin Yas Araliklarina Gore Dagilimi
Yas araliklarina gore diizenli bagis talimatlarina devam edip etmeme incelendiginde
ise 18-40 yas araligindaki bagis¢ilarin diizenli bagis talimatlarini iptal etme oranlarinin

daha fazla oldugu goriilmektedir (Sekil 3.7).

18-40 Yag Araligindakilerin Talimat Durumu 41-60 Yag Araligindakilerin Talimat Durumu 61 Yas ve Uzerindekilerin Talimat Durumu

3,064 3,113 730

Q
1557 ]
S

312

0 0- o

devam iptal devam iptal devam iptal
Talimat Durumu Talimat Durumu Talimat Durumu

Sekil 3.7 : Diizenli Bagis Talimat Durumlarinin Yas Araliklarina Gére Dagilimi
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3.3. Veri On isleme ve Modelleme

Tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti 38.913 gozlem biriminden ve hedef degiskeni de
dahil olmak iizere 60 6zellikten olugsmaktadir. Veri seti dogrulama, egitim ve test verisi
olmak iizere 3’e boliinmiistiir. %80-20 kurali baz alinarak veri setinin %80°’1 egitim
verisi, %20’si ise parametre optimizasyonu i¢in dogrulama verisi olarak ayrilmistir.
%80 olarak ayrilmis olan egitim verisinin %20’si ise test verisi olarak ayrilmis,

dagilim Sekil 3.8’de grafikte gosterilmistir.

Dogrulama, EJitim ve Test Verisi Gozlem Sayilan

25000 - 24,904 (64%%:)
20000 -
=
A 15000
£
[==]
=
w
& 10000
]
7. 782 (20%)
6,227 (16%)
5000 -
] T T T
Egitim Dogrulama st

Sekil 3.8 : Dogrulama, Egitim ve Test Verisi Gozlem Sayilar
3.3.1. Ozellik Déniisiimii ve Veri Normalizasyonu

Hazirlanan ¢alismada var olan degiskenler {izerinden yeni degiskenler

olusturulmustur. Olusturulan degiskenler;

e Bagis tutar tizerinden bagiscilarin yillik bazda yaptiklari toplam bagislar
gosteren degiskenler eklenmistir. Bu degiskenler; 2024 _yili_bagis_tutari,
2023 _yili_bagis_tutari,  2022_yili_bagis_tutari, 2021 yili_bagis_tutari,
2020 yili_bagis_tutari seklindedir.

e Bagis tiirleri lizerinden de bagiscilarin bagis tiirli bazinda yaptiklar: toplam

bagis tutarlar1 ve adetlerini gosteren degiskenler olusturulmustur.

e Bagis tarihleri iizerinden de degiskenler olusturulmustur. Olusturulan
degiskenler, ilk bagis tarihi ve son bagis tarihinden bugiine kadar gegen giin,

ay, yil sayisin1 gosteren degiskenlerdir.
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e Bagiscilar bireysel ve kurumsal bagiscilar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
bagisci kayit tipi  0Ozelligi  lizerinden  bagisci kayit tipi Birey  ve
bagisci_kayit tipi Kurum seklinde iki farkli kukla (dummy) degisken

olusturulmustur.

e Hedef 6zellik durumundaki talimat durumu 6zelligi i¢indeki “devam” ve
“iptal” ifadeleri ikili olarak kodlanmistir. Bunun sebebi lojistik regresyon,
DVM ve naive bayes algoritmalarinin dogrudan kategorik verilerle
calisamamasi ve sayisal girdi gerektirmesidir. 0, devam 1 ise iptal’i temsil

etmektedir.

Veri seti icin Min-Max Olgeklendirme Yéntemi ile modelde kullanilmadan 6nce

normalizasyon islemi yapilmistir.

3.3.2. Hiperparametre Ayarlamasi

Modellerin performans1 genellikle model parametrelerinin (hiperparametrelerin)
uygun bir sekilde ayarlanmasina baglidir. Hiperparametreler, bir makine 6grenimi
modelinin yapilandirilmasini ve egitilmesini etkileyen ayarlanabilir parametrelerdir.
Bu parametreler, modelin karmasikligini, genelleme yetenegini ve egitim siiresini

etkilemektedir.

Yapilan g¢alismada modelleme isleminden O6nce en iyi performansi saglayacak
parametreleri belirlemek icin hiperparametre ayarlamasi gergeklestirilmistir. Bu
ayarlama siirecinde Grid Search yontemi kullanilmis ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile
birlestirilmistir. Grid Search ile farkli hiperparametre kombinasyonlarinin denenmesi

saglanarak en iyi performansi saglayanlari belirlenmistir.

Dogrulama verisi lizerinden gergeklestirilen 5 katli ¢apraz gecerleme performansini
6lemek i¢in dogruluk skoru kullanilmistir. Tez kapsaminda kullanilan her bir model

i¢in segilen parametreler Cizelge 3.1°de listelenmistir.
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Cizelge 3.1 : Algoritmalarin Hiperparametre Degerleri

Algoritma Hiperparametre Hiperparametre Aciklamasi Secilen Hiperparametre
n_estimators Karar agaclarinin sayisi 1000
max_depth Karar aéaglarl-nlrlfnaksimum 10
derinligi
Bir digumiun ikiye bolinmeden
Rastgele Orman | min_samples_split| 6nce en az kag¢ érnek icermesi 2
gerektigi
Her bélinmenin rastgele
max_features segilecek olan 6zelliklerin 30
maksimum sayisi
penalty Ceza turd 11
Lojistik C Duzenlilestirme parametresi 10000
Regresyon solver Optimizasyon algoritmasi liblinear
max_iter Maksimum iterasyon sayisi 100
C Duzenlilestirme parametresi 100
Destek Vektor Rbf', 'poli' ve 'sigmoid' icin
. . gamma R 1
Makineleri cekirdek katsayisi
kernel Cekirdek turu poly
Varyansi sifira yaklasan
R ; 6zniteliklerin hesaplanmasi
Naive Bayes var_smoothing sirasinda duzeltilmis bir streklilik 0.035
duzeltmesidir.
max_depth Bir agacin maksimum derinligi 5
learning_rate Ogrenme orani 0.1
n_estimators Agag sayisi 200
Cocuk dugumde gereken
min_child_weight minimum 6rnek agirhginin 1
toplami (hessian)
XGBoost sulfiinple Egitim orneklerinin alt 6rnek 1.0
orani
Sdtunlarin alt 6rneklemesine
colsample_bytree 4 . . 0.5
yonelik bir parametre ailesidir
Agacin yaprak digiminde daha
gamma fazla bolim olusturmak igin [0}
gereken minimum kayip azaltimi
num_leaves Bir agactaki maksimum yaprak 30
sayisli
LightGBM max._depth Bir aéac.{rl maksimum derinligi 10
learning_rate Ogrenme orani 0.1
n_estimators Agac sayisi 200
boosting_type Boosting algoritmasi dart

3.3.3. Ozellik Secimi ve Model Performanslariin Degerlendirilmesi

Tez caligmasinda kullanilan makine 6grenimi modelleri rastgele orman, lojistik

regresyon, destek vektor makineleri, naive bayes, XGBoost ve LightGBM’dir.

Modellerin performansinin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik,

ozgilliik, F olciitii ve ROCAUC olgiitleri kullanilmastir.

Belirtilen algoritmalara ait 6zellik se¢imi yapilmadan 6nce degerlendirme oSlgiitleri

hesaplandiginda Cizelge 3.2’deki degerler elde edilmistir.
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Cizelge 3.2 : Modelleme Sonuglar1 - Ozellik Se¢imi Yapilmadan Once

Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilk | Ozgillik | FOlciiti | ROCAUC
Rastgele Orman 0,93 0,85 0,94 092 0,89 0,98
Lojistik Regresyon 0,89 0,90 0,74 0,96 0,81 0,96

Destek Vektor Makineleri | 0,89 0,89 0,74 0,96 0,81 0,96

Naive Bayes 08 | 089 | 062 | 0% | 073 0,90
XGBoost 093 | 08 | 0% | 0% | 0% | 0%
LightGBM 093 | 08 095 | 0% | 0% | 09

Cizelge 3.2°de belirtildigi gibi modeller i¢in hesaplanan o6l¢iit degerleri yiiksek
degerlere sahiptir. Bu durum, modellerin egitim verilerine asir1 6grenme saglamis
olabilir. Modeller i¢in elde edilen yiiksek 6l¢iit degerlerinin asir1 grenme sonucunda

olup olmadiginin degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu sebeple, asir1 6grenme durumunu degerlendirmek i¢in ilk olarak korelasyon analizi
yapilmistir. Korelasyon analizi, bagimsiz degiskenler ile hedef degisken arasindaki
iliskileri inceleyerek yiiksek derecede iligkili 6zelliklerin belirlenmesini saglamistir.
Ardindan, rastgele orman modeli kullanilarak degiskenlerin 6nem diizeyleri ile 6zellik
secimi gergeklestirilmis ve modellerin performanst yeniden degerlendirilmistir. Bu
adim, modellerin karmagikligini azaltmay1 ve yalnizca 6nemli 6zelliklere odaklanarak

daha giivenilir tahminler elde edilmesini amag¢lamaktadir.

Bu boliimde, asir1 6grenme durumunu azaltmak igin yapilacak ozellik se¢imi
islemlerinin, model performansin1 nasil etkiledigi daha ayrintili bir sekilde
degerlendirilmistir. Yapilan analiz, bagis¢1 davramislarini daha dogru bir sekilde
tahmin etme yetenegimizi artirarak, daha etkili stratejiler gelistirmemize olanak

saglayacaktir.
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Ozelliklerin hedef &zellikle olan iliskilerini daha detayli incelemek amaciyla
korelasyon analizi gerceklestirilecektir. Bu analiz, segilen 6zelliklerin hedef 6zellikle
olan iliskilerini gorsel olarak gostererek, modelin agiklanabilirligini artirmaya ve

sonuglarin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine katki saglayacaktir.

-1.0
talimat_durumu -
- 0.9
son_bagis_gun_farki
- 0.8

son_bagis_ay farki

son_bagis_vyil_farki

ilk_bagis_yil_farki

ilk_bagis_yili

ilk_bagis_gun_farki

ilk_bagis_ay_farki

duzenli_bagis_A

duzenli_bagis_T

<C [
i)

farki

farki
_farki
gi
gis,

gis_yili

gis_yil
gis_yil_farki
gis_ay

gis_ay_farki

talimat_durumu
gis_gun
ilk_ba
ilk_ba
gis_gun_farki
ilk_ba
duzenli_ba
duzenli_ba

son_ba
son_ba
son_ba
lic_ba

Sekil 3.9 : En Yiiksek Iliskiye Sahip Ilk 10 Degiskenin Heatmap Ile Gosterimi
Hedef 6zellik olan talimat_durumu ile en yiiksek iliskiye sahip durumdaki 10 siitun
Sekil 3.9’da belirtilmistir.

Yiiksek Korelasyonlu Ozelliklerin Kaldirilmast;

Sekil 3.9’daki Heatmap grafiginde, hedef 6zellik ile korelasyon degeri 0.7'den biiyiik
ve -0.7'den kiiclik olan ozellikler tespit edilmistir. Bu durum, yiiksek korelasyonlu
ozelliklerin veri setinde fazladan ve gereksiz bilgi tasiyabilecegini isaret etmektedir.
Yiiksek korelasyonlu 6zelliklerin kaldirilmasinin sebebi, hem modelin karmasikliginin
azaltilmak istenmesi hem de gereksiz 6zelliklerin modele olan etkisinin azaltilmasiyla

daha iyi bir genelleme yeteneginin saglanmasinin hedeflenmesidir.
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Bu nedenle, yapilan uygulamada yiiksek korelasyonlu ozellikler veri setinden
kaldirilmistir. Yiiksek korelasyona sahip durumda 25 ozellik tespit edilmistir ve bu

ozellikler veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri setinden c¢ikarilan o6zellikler; 2020 _yili_bagis_tutari, 2021 yili_bagis_tutari,
2022_yili_bagis_tutari, 2023 _yili_bagis_tutari, 2024 yili_bagis_tutari,
Platform_Bagislari_A', ayni_bagis_T, bagis_adedi, bagis_hediyeleri_T,
bagisci_kayit_tipi_Kurum', bayram_bagisi_tutar A, etkinlik_T, genel _bagis_A,
genel_bagis T', ilk _bagis_ay farki, ilk bagis_gun_farki, ilk_bagis_yil farki,
ilk_son_bagis_ay farki, internet_bankaciligi_A, internet_bankaciligi_T, maraton_T,

son_bagis_ay_farki, son_bagis_yil_farki, veli_bagisi_toplam_miktari, websitesi_A

Korelasyon analizinin sonrasinda rastgele orman algoritmasi ile &zellik 6nem
diizeylerinin hesaplanmasiyla 6zellik se¢imi gergeklestirilmistir. Model igin uygun
parametreler, hiperparametre optimizasyon yoOntemlerinden birisi olan ¢apraz
dogrulama yontemi ile 5 kat uygulanarak belirlenmistir. Capraz dogrulama
sonuglarma gore en iyi performansi saglayan hiperparametre kombinasyonu

belirlenmis ve segilen en iyi hiperparametrelerle nihai model olusturulmustur.
Ozellik Onem Siralamasinin Belirlenmesi:

Egitilmis rastgele orman modeli ile &zelliklerin 6nem diizeyleri Sekil 3.10’da
gosterildigi gibi elde edilmistir. Boylece, en yliksek 6nem diizeyine sahip ilk 10

ozelligin modelin performansina olan katkis1 goriilebilmektedir.

bayram_bagisi_T
sertifika_T
fitre_zekat T
Flatformn_Bagislari_T

duzenli_bagis A 1

duzenli_bagis T
websitesi_T
toplam_bagis_tutari

ilk_bagis_vili

son_bagis_gun_farki

0d 0.2 04 06 0.8

Sekil 3.10 : Rastgele Orman Modeline Gore Ozellik Onem Diizeyleri
Ozellik 6nem siralamasi yapilirken, 6zelliklerden bazilari belirgin bir bigimde daha

yiiksek Onem diizeyine sahip olabilir. Bu durum, onem diizeyi yiiksek olan

26



degiskenlerden kaynakli olarak modelin egitim verilerine asir1t uyum sagladigi (asir1

ogrenme/overfitting) anlamina gelebilir.

Bu baglamda, Sekil 3.10’daki 6zellik onem siralamasinda ilk 6zellik olan
son_bagis_gun_farki 6zelliginin digerlerinden belirgin sekilde daha yiiksek bir deger
aldig1 gozlemlenmistir. Bu asamada, modelin genelleme yetenegini artirmak ve olasi
asir1 0grenmeyi arastirmak ve Onlemek amaciyla, son_bagis_gun_farki degiskeni

cikarilarak onem siralamasi yeniden hesaplanmistir.

Geri kalan ozellikler igin 6zellik 6nem siralamasina bakildiginda Sekil 3.11 elde

edilmistir;

bagis_kampanyalan_T
sertifika_T
bayram_bagisi_ T
fitre_zekat T
Platformn_Bagislari_T
websitesi_T
toplam_bagis_tutari
duzenli_baagis_A
duzenli_bagis_T

ilk_bagis_yili

T T
0.0 005 010 015 020 025

Sekil 3.11 : Rastgele Orman Modeline Gére Degisken Onem Diizeylerinin Son
Durumu

Yapilan 6zellik se¢imi islemleri kapsaminda korelasyon analizi sonucu 25 o6zellik,
sonrasinda rastgele orman ile 6zellik ¢ikarimi iglemi yapilarak 1 6zellik daha veri
setinden ¢ikarilmistir. Veri setinde kalan 6zellik sayisi, hedef degisken de dahil olmak
tizere 60 iken 26 6zellik ¢ikarilmasi ile 34 olmustur. 34 6zellik EK-1’de belirtilmistir.

Ozellik ¢ikarimi  sonrasinda veri seti iizerinde modellerin performanslar

incelendiginde Cizelge 3.3’te belirtilen sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 3.3 : Modelleme Sonuglar - Ozellik Segimi Yapildiktan Sonra

Dogruluk | Kesinlik | Duyarliik | Ozgillik | FOlciiti | ROCAUC
Rastgele Orman 0,32 0,78 0,61 092 0,69 087
Lojistik Regresyon 0,78 0,74 0,46 092 057 081
Destek Vektor Makineleri| 079 | 072 | 05 | 090 | 063 | 083
Naive Bayes 0,78 0,66 0,64 0,34 0,65 0,77
XGBoost 08 | 079 | 061 | 092 [ 069 | 08
Light GBM 08 | 080 | 060 | 093 | 069 | 087

Ozellik secimi yapildiktan sonra elde edilen sonuclarda, duyarlilik ve o6zgiilliik
arasinda belirgin bir dengesizlik oldugu gézlemlenmistir. Bu dengesizlik, modelin
duyarliliginin istenen seviyede olmamasi durumunda, diizenli bagis talimatlarina
devam eden bagiscilarin iptal etme egilimlerini belirlemede yetersiz kalinabilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, farkli esik degerleri kullanarak model degerlendirilmesi

yeniden yapilacaktir.

Yeni esik degerlerinin kullanarak yapilan bu degerlendirme, modellerin duyarlilik ve
ozgiilliik olctitleri arasindaki dengeyi optimize etme amacini tasimaktadir. Bu islem,
bagiscilarin diizenli bagis talimatlarini iptal etme egilimlerinin daha hassas bir sekilde
belirlenmesini saglayacaktir. Bu dengenin saglanmasiyla birlikte, calismanin amacina

daha uygun bir model elde edilmesi amaglanmaktadir.

3.3.4. Esik Degerlerin Tespit Edilmesi ve Model Basarilarina Etkisi

Uygulama kapsaminda kullanilan smiflandirma modellerinin ¢iktilarini optimize
etmek i¢in en iyi esik degerleri ROC analizi ile belirlenmistir. Bu islem, modellerin

dogrulugunu, duyarliligini ve 6zgiilliigiinii iyilestirmeye yoneliktir.

Egitim verisi lizerinden elde edilen siiflama tahmin degerleri {izerinden elde edilen
sinif olasiliklar1 ve gercek sinif degerleri kullanilarak ROC egrisinin farkli esikler i¢in
modelin dogrulugunu temsil eden TPR ve FPR degerleri hesaplanmigtir. Modelin
denge ve performansini degerlendirmek iizere, TPR ve FPR degerleri i¢in hesaplanan

en yliksek geometrik ortalamaya iliskin deger en iyi esik degeri olarak belirlenmistir.
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Bu deger, modelin hem duyarliligin1 hem de 6zgiilliigiinii optimize eder. Her bir model

icin ayr1 yapilan ROC egrisi analizi sonucunda hesaplanan AUC ve en iyi esik

degerleri, Sekil 3.12°deki grafiklerde gosterilmistir.

Rastgele Orman - ROC Egrisi (AUC = 0.92, Esik Dederi = 0.3294)
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XGBoost - ROC Eqrisi (AUC = 0.91, Esik Dederi = 0.2945)
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Lojistik Regresyan - ROC Egrisi (AUC = 0.81, Esik Degeri = 0.2855)
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LightGBM - ROC Egrisi (AUC = 0.90, Esik Degeri = 0.3316)
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Sekil 3.12 : Algoritmalara Ait Esik Degerlerinin ROC Egrisi ile Tespiti
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Esik degerlerine gore olgiitlere tekrar bakildiginda;

Olgiitler, veri setine herhangi bir 6zellik secimi uygulanmamus hali, korelasyon analizi
ve rastgele orman modeline gore ¢ikarilan 6zellikler sonrasi olmak tizere 2 farkli

durum Ozelinde incelenmistir. Yapilan inceleme test verisi {lizerinde

gerceklestirilmistir.

Belirtilen algoritmalara ait O6zellik se¢imi yapilmadan degerlendirme dlgiitleri

hesaplandiginda Cizelge 3.3’teki degerler elde edilmistir.

Cizelge 3.4 : Esik Degerleri Uyguladiktan Sonraki Modelleme Sonuglar1 - Ozellik
Se¢imi Yapilmadan

Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | Ozgiillik | FOlciiti | ROCAUC
Rastgele Orman 092 0,83 097 0,90 0,89 098
Lojistik Regresyon 091 0,85 0,86 093 0,86 0,96
Destek Vektor Makineleri | 0,91 0,88 0,83 0,95 0,86 0,96
Naive Bayes 0,85 0,88 0,62 0,96 0,73 090
XGBoost 0,93 0,83 0,96 091 0,89 0,98
LightGBM 0,93 0,83 097 091 0,89 098

Cizelge 3.4’te esik degerleri belirlemeden 6nceki duruma benzer sekilde, genellikle
tim modeller i¢in hesaplanan Olciitlere bakildiginda yiiksek performanslar
gozlemlenmistir. Bu sebeple asir1 6grenme riskini gidermek adina korelasyon analizi
ve rastgele orman modeline gore ¢ikarilan 6zellikler sonrasi degerlendirme 6lgiitleri

hesaplanmis ve Cizelge 3.5’teki degerler elde edilmistir.

Cizelge 3.5 : Esik Degerleri Uyguladiktan Sonraki Modelleme Sonuglar1 - Ozellik

Se¢imi Yapilarak

Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilk | Ozgilik | FOlciiti | ROCAUC
Rastgele Orman 0,79 0,66 0,75 081 0,70 0,87
Lojistik Regresyon 0,77 0,62 0,73 0,79 0,67 081
Destek Vektdr Makineleri | 0,77 0,62 0,75 0,78 0,68 033
Naive Bayes 0,77 0,63 0,68 0,81 0,66 0,77
XGBoost 0,80 0,67 0,75 083 0,71 0,87
LightGBM 0,80 0,67 0,74 0,83 0,71 0,87
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Bagiscilarin diizenli bagis talimatlarini iptal etme durumunu tahmin etmek igin
yaptigimiz analizde, duyarlilik Olgiitii  lizerinden modellerin  performansi
degerlendirilmistir. Duyarlilik, gercekte pozitif olan durumlarin ne kadarinin dogru bir
sekilde tanimlandigini gosterir ve bagis¢ilarin diizenli bagis talimatlarini iptal etme

durumlarini dogru bir sekilde tespit edebilme basaristyla ilgilidir.

Cizelge 3.5’teki sonuglara gore, performans agisindan en iyi modeller XGBoost,
rastgele orman ve destek vektor makineleri olarak belirlenmistir. Bu modeller, pozitif
siifi 6nemli bir 6l¢iide dogru bir sekilde siniflandirabilmektedir. Ancak, diger 6l¢iitler
de dikkate alindiginda, XGBoost modelinin genel performansinin diger modellere

gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.

Degerlendirme dlgiitlerine gére model performanslarina bakildiginda, duyarlilik
oOlgiitii 6ncelik alinarak degerlendirme yapilmis olup XGBoost, rastgele orman ve
destek vektor makineleri en basarili ti¢ model olarak belirlenmistir. Belirlenen bu 3
modelin performanslarini daha ayrintili bir sekilde incelemek amaciyla karmasiklik
matrisleri de incelenmistir. Karmasiklik matrisleri, bir modelin ger¢ek ve tahmin
edilen smiflart ne kadar dogru bir sekilde siniflandirdigini gosterir. Bu matrisler,
modelin ne kadar dogru siniflandirdigini, hangi hatalar1 yaptigini1 ve hangi simniflarin

daha iyi veya daha kotii tahmin edildiginin belirlenmesini saglamaktadir.

Yukaridaki degerlendirme test verisi tizerinden gergeklestirilmistir. Cizelge 3.6’da

dogrulama verisi lizerinden yapilan degerlendirme sonuglar1 paylagilmistir.

Cizelge 3.6 : Dogrulama Verisi Uzerinden Modellere Ait Olgiitlerin Hesaplanmasi

Dogruluk | Kesinlik | Duyarliik | Ozgiillik | FOlciitii | ROCAUC
Rastgele Orman 0,78 0,65 0,74 081 069 086
Lojistik Regresyon 077 062 073 079 067 080

Destek Vektor Makineleri | 0,77 0,62 0,73 0,78 0,67 0,82

Naive Bayes 0,77 0,64 0,66 082 0,65 0,76
XGBoost 0,79 0,67 0,73 0,82 0,70 0,87
LightGBM 0,79 0,67 0,73 0,83 0,70 0,87

Dogrulama verisi ve test verisi lizerinden model performanslart karsilagtirildiginda,

modellerin her iki farkli veri seti iizerinde benzer performans gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.13 : Algoritmalara Ait Karmasiklik Matrisleri
XGBoost, rastgele orman ve destek vektor makineleri modelleri i¢in hesaplanan

karmasiklik matrisleri Sekil 3.13’te belirtilmistir.
Karmasiklik matrisleri iizerinden modellerin karsilastirilmast;

Karmasiklik matrisleri, model performansinin derinlemesine analiz edilmesinde
onemli bir aragtir. Calismada yer alan XGBoost, rastgele orman ve destek vektor
makineleri modellerinin karmasiklik matrisleri incelenerek, bagiscilarin diizenli bagis
talimatlarin1 iptal etme egilimini tahmin etmedeki basarilar1 ayrintili bir sekilde
degerlendirilmistir. Diger modellere ait karmasiklik matrisleri ise Ek-2’de

belirtilmistir.
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Rastgele orman, destek vektor makineleri (SVM) ve XGBoost modellerinin
karmagiklik matrislerini inceledigimizde, her ii¢ modelin de benzer performans
gosterdigi tespit edilmistir, ancak rastgele ormanin digerlerine gore daha yiiksek dogru

simiflandirmalar elde ettigi gorilmektedir.

Karmagiklik matrislerinin sundugu bilgilerin yani1 sira, modellerin ROC egrilerini de
incelenmistir. ROC egrileri, duyarlilik ve ozgiilliik arasindaki iligkiyi gostererek
modellerin performansini degerlendirmemize yardimci olur. Bu analiz, modellerin
farkli esik degerlerindeki performansini karsilastirmamiza ve en uygun modeli

segcmemize yardimci olacaktir.
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Sekil 3.14 : Modellere Ait ROC Egrilerinin Karsilastirilmasi
Sekil 3.14, calismada kullanilan 6 modele ait ROC egrilerini gostermektedir.

Test verisi lizerinden hesaplanan ROC egrilerine gore modellerin karsilagtirilmas;

Bagiseilarin diizenli bagis talimatlarini iptal etme egilimini tahmin etmek i¢in 6 farkli
model degerlendirilmistir. En yiiksek AUC degeri (0,8722) LightGBM modeline aittir.
Bu sonug, LightGBM modelinin diger modellere gore en yiiksek tahmin yetenegine
sahip oldugunu gosterir. XGBoost modeli de benzer bir performans sergilerken (AUC:
0,8721), rastgele orman biraz daha diisiik bir AUC degeriyle etkili bir siniflandirma
saglamistir (AUC: 0,869). Destek vektor makineleri ve lojistik regresyon modelleri,
digerlerine gore daha diisiik AUC degerlerine sahiptir (sirasiyla 0.827 ve 0.807). En

diisiik AUC degeri (0,764) ise naive bayes modeline aittir, bu durum da naive bayes
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modelinin digerlerine gore daha zayif bir smiflandirma performansi oldugunu

gostermektedir.

Sonug olarak, karmasiklik matrisi sonuglarina gore XGBoost, rastgele orman ve destek
vektor makineleri modelleri, AUC degerlerine gore de LightGBM, XGBoost ve
rastgele orman modelleri bagis¢1 davraniglarini tahmin etme konusunda en etkili
modeller olarak belirlenmistir. Diger modeller ise performans agisindan geride

kalmustir.
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4. SONUC

Bu tez caligmasi, bagis¢1 davranislarini tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi
modellerinin kullanilabilirligini arastirmistir. Calisma kapsaminda, farklt makine
Ogrenimi algoritmalar1 (rastgele orman, lojistik regresyon, destek vektor makineleri,
naive bayes, XGBoost ve LightGBM) kullanilarak bagis¢1 davraniglarinin tahmini

tizerine bir model olusturulmustur.

Yapilan analizler sonucunda, XGBoost, LightGBM ve rastgele orman modellerinin
bagisc¢1 davraniglarini tahmin etme konusunda diger modellere gore daha etkili oldugu
belirlenmistir. Bu modeller, dogruluk, kesinlik, 6zgiilliikk, F 6l¢iitii ve ROCAUC
degerlerinde diger modellere kiyasla daha yiiksek performans gostermistir. Ayrica,
Karmasiklik matrisi analizi ve ROC egrisi analiziyle elde edilen AUC degerleri de
XGBoost, LightGBM ve rastgele orman modellerinin digerlerine gore daha basarili
oldugunu desteklemistir. Diger taraftan, lojistik regresyon ve naive bayes modelleri,
diger modellere kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Ozellikle, naive bayes

modelinin AUC degerinin diger modellere gore en diisiik oldugu belirlenmistir.

Bu calisma, bagis¢1 davranislarinin tahmini i¢in kullanilabilecek makine 6grenimi
modellerinin performansini karsilastirmak ve en etkili modeli belirlemek amaciyla
onemli bir adim olmustur. XGBoost, LightGBM ve rastgele orman gibi modellerin
bagis¢t davraniglarini daha dogru bir sekilde tahmin etme yetenegi, kuruluslarin bagis
toplama stratejilerini optimize etmelerine ve kaynaklarimi daha etkin bir sekilde
kullanmalarina yardimci olabilir. Gelecekteki calismalar, daha fazla veri ve farkl

ozelliklerin kullanilmasiyla bu modellerin performansini daha da artirabilir.

Bu ¢alismanin sonuglari, bagis toplama ve sivil toplum kuruluslarinin stratejik karar
alma stireclerinde faydali olabilir ve makine Ogrenimi tekniklerinin bagisct
davraniglarini anlama ve tahmin etmede onemli bir arag¢ olarak kullanilmasini tesvik
edebilir. Bagis¢ilarin bagis davraniglarina gore kategorize edilmesi, aramalarin, e-
posta, sms gonderimlerinin kisisellestirilmesine imkan saglayacaktir. Yapilan ¢alisma
tizerinden ileride, bagiscilarin diizenli bagis talimatlarina devam ve iptal durumlar1 g6z
onlinde bulundurularak oOzellestirilmis kaynak gelistirme faaliyetleri yiiriitiilerek
bagis¢ct bagliligi artirilabilir. Bu nedenle, bu c¢alismanin sonuglari, sivil toplum
kuruluslarinin kaynak gelistirme faaliyetlerini iyilestirmek ve daha genis kitlelere

ulasabilmeleri i¢in 6nemli bir kilavuz olabilir.
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fidye T Fidye olarak yapilan bagiglarmn toplam tutari

fitre_zekat A

Fitre ve zekat olarak yapilan bagislarin toplam adedi

fitre_zekat T

Fitre ve zekat olarak yapilan bagislarin toplam tutar

maraton_A Maraton kampanyalar1 6zelinde yapilan toplam bagis adedi
sertifika_ A Sertifika olarak yapilan toplam bagis adedi
Sertifika_T Sertifika olarak yapilan toplam bags tutar

o0zel_gun_bagislari_A

Ozel giinler (dogum giinii, nikah vb.) icin yapilan toplam bagis adedi

ozel gun_bagislari_T

Ozel giinler (dogum giinii, nikah vb.) igin yapilan toplam bagis tutart

sartli_bagis_A Bagiscilarin belirli bir sart dogrultusunda yaptiklari toplam bagis adedi
sartli_bagis_T Bagiscilarin belirli bir sart dogrultusunda yaptiklari toplam bagis tutar
websitesi_ T Kurum web sitesi iizerinden yapilan bagis toplami

bagisci_kayit_tipi_Birey

Bagis¢inin birey ise 1 kurum ise 0 olarak gosteren 6zellik

talimat_durumu

Diizenli bagis talimatinin devam ettigini veya iptal olma durumunu gdsteren dzellik
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Lojistik Regresyon - Karmasikhik Matrisi
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LightGBM - Karmasiklik Matrisi
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