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Ozet

Son yillarda kampanya temelli satislar ¢ok biiyiik bir hizla artmaya devam
etmektedir. Giintimiizde bir¢ok sektérde satislar kampanyaya dayall
olarak gergeklesmektedir. Bu nedenle kampanya yonetimi oldukga onemli
bir konu haline gelmigtir. Literatiirde kampanya planlamasi ve yonetimi
konusunda detayli bir ¢calisma bulunmamaktadir. Bu makalede, bankacilik
sektoriinde kampanya yonetimi ve miisterilerin kampanyaya yonelik
ileriye doniik davramislarimin tahmini igin bir model gelistirilmistir.
Bankacilik  sektoriine  6zgii  gelistirilen  birliktelik  analizi  yapisi
kullanilarak bir Portekiz bankasina ait kampanya verilerinden yaygin 6ge
kiimeleri ve birliktelik kurallart olusturulmustur. Elde edilen kurallarla
kampanyaya katilan miisterilerin ilerive doniik davramglar: tahmin
edilmigtir. Ayrica, miisterilerin davranislarini etkileyen oznitelikler
belirlenmistir. Deneysel sonuglar, en ¢cok medeni hal ve kredi durumunun
miisteri davramisin etkiledigini gostermistir. Miisterilerin kampanyaya
katilyp katilmayacaklari gelistirilen model kullanilarak tahmin edilmigtir.
Miisterilerin  kampanyaya katilim tahmininde %87 oraminda basart
saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Biiyiik veri analitigi, Veri madenciligi, Birliktelik
analizi, Banka pazarlama kampanyasi

1 Giris

Giliniimiizde kampanya temelli satiglar birgok sektorde
giderek artan bir dneme sahiptir. Pek ¢ok alanda satiglar
kampanyaya dayali olarak gerceklesmektedir. Bu degisimin
bir sonucu olarak kampanya planlamasi ve yonetimi oldukga
onemli bir konu haline gelmistir. Kampanya yonetimi, dogru
iletisim tarzint kullanarak dogru miisteriye dogru kanaldan
dogru bilgi ve teklifleri sunmaktir [1]. Bankacilik sektorii, bu
konuya oOnem verilen baslica alanlardan birisidir ve
miigteriye uygun planlanmig kampanyalar ¢cok 6nemlidir. Bu
nedenle bankacilik sektoriinde miisteri davranisinin dnceden
tahmin edilebilmesi, kurumun pazarlama hedeflerine uygun
kampanyalarla miisterilerine miimkiin olan en iyi sekilde
hitap edebilmesini saglamaktadir.

Literatiirde birliktelik kurallarinin farkli alanlardaki
kullanimina yonelik ¢ok sayida caligma bulunmaktadir,
ancak bankacilik sektdriinde miisterilerin gelecekteki
davraniglarini tahmin ~ etmeye  yonelik  ¢aligma
bulunmamaktadir.

Hsieh, bir bankadaki kredi karti miisterilerini yonetmek
icin entegre bir veri madenciligi ve davranigsal puanlama
modeli 6nermistir [4]. Farkli miisteri gruplari i¢in Apriori
algoritmast kullanilarak profiller olusturulmustur. Bu
calismada, miisterileri davranissal olarak tanimlamanin
pazarlama stratejisi gelistirmeyi kolaylagtirdig1
gosterilmistir. Birliktelik kurallari, pazarlama alaninda
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Literatiirde bu alanda
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yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Wong ve arkadaslart
tarafindan gerceklestirilen caligmada, dogrudan
pazarlamanin etkisinin artirilabilmesi i¢in bir miisteri alt
kiimesi olusturulmustur [5].

Chen ve arkadaglari, misteri  davramisindaki
degisiklikleri belirlemek igin veri madenciligi yOntemi
geligtirmiglerdir [6]. Birliktelik kurallar1, miisteri profili ile
satin alinan {iriin 6geleri arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in
kullanilmistir.  Elde edilen sonuglara gbre miisteri
davranisindaki  degisiklikler igin Onerilen yaklagim,
yoneticilerin daha iyi pazarlama stratejileri geligtirmelerine
yardimc1 olmaktadir.

Moro ve arkadaslart tarafindan yapilan ¢aligmada,
pazarlama kampanyalarmin veri madenciligi tekniklerinin
kullanilarak  gelistirilebilecegi  gosterilmistir [7]. Bu
calismada, miisterinin kampanyaya katilim yapmasina gore
basar1 degerlendirmesi yapan bir model gelistirmislerdir. Bu
modelin, basariy1 etkileyen temel 6zellikleri belirleyerek, is
giicli, telefon iletisimleri, zaman gibi mevcut kaynaklarin
daha iyi yonetilmesine ve yiiksek kaliteli, uygun fiyath
potansiyel satin alma miisterilerinin se¢imine yardimci
olarak kampanya verimliligini artirdig1 gosterilmistir.

Dongre ve arkadaslari, perakende sektoriinde daha iyi
uygulamalar i¢in gizli 6riintiilerin bulunmasinin énemli bir
problem oldugunu belirtmistir [8]. Birliktelik kurallari,
verisetinden kesfedilen bilgiler kullanilarak tanimlanmustir.
Bu calismada kullanilan veriseti iizerinde Apriori
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algoritmast uygulanmis ve farkli giiven degerleri ile
iligkilendirme kurallart  olusturulmustur. Elde edilen
sonuglara gore perakende sektoriindeki verisetlerinde faydali
gizli Oriintillerin  bulunmasinda olusturulan Dbirliktelik
kurallarinin faydali oldugu belirtilmistir.

Li ve arkadaglar1 2015 yilinda yaptiklari ¢aligmada [9],
tilketicilerin katilim davraniglarini yakalamak igin bir dizi
dinamik nitelik kullanim1 6nermistir. Caligmada, pazarlama
kampanyalarma yanit verme ve daha sonra iicretli
kullanicilara  doniisme olasiligt  daha yiiksek olan
kullanicilarin belirlenmesi iizerine ¢alisilmistir. Kullanicinin
hem goriiniir hem de gizli davranis kaliplarin1 yakalayan
cesitli dinamik nitelikler kegfedilmistir.

Amini ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismaya [10]
gore, dogrudan pazarlamanin amaci, pazarlama kampanyasi
mesajlarma yanit verme olasilifi en yiiksek olan dogru
miisterileri bulmaktir. Bu miisterileri tahmin etmek i¢in veri
madenciligi teknikleri kullanilabilmektedir. Bununla birlikte
dengesiz  veriler, tahmin iglemine baz1 zorluklar
getirmektedir. Bu c¢alismada, kiimeleme ve yetersiz
ornekleme ile dengesizlik ortadan kaldirilarak  bir
siniflandirma yontemi Onerilmistir. Deneysel sonuglar ile
Onerilen yontemin, tahmin dogrulugunu artirabildigi
gosterilmistir.

Miguéis ve arkadaglarinin 2017 yilinda
gerceklestirdikleri ¢alismada [11], bir bankanin gercek
verileri kullanilarak dogrudan pazarlama kampanyalarina
verilen yanitt dngoérmek icin bir model Onerilmistir. Bu
teknigin bankacilik alaninda uygulanmasi baglangi¢
asamasinda oldugu belirtilmistir. Yanit tahmini i¢in rastgele
ormanlardan, smif dengesizligi icin ise SMOTE ve
EasyEnsemble yontemlerinden yararlanilmistir.

Parlar 2017 yilindaki ¢alismasinda [12], miisteri
verilerinin ~ sahip  oldugu  boyut g6z  Oniinde
bulunduruldugunda, bir insan analist ekibi ile manuel olarak
analiz etmenin imkansiz oldugunu belirterek, kampanyanin
etkinligini artirmak ve onemli nitelikleri yorumlamak igin
veri madenciligi tekniklerini kullanmistir. Onemli nitelikleri
secmek i¢in bilgi kazanmimi (information gain) ve Ki-kare
yontemleri goz Onlinde bulundurulmusgtur. Deneysel
sonuglarda, azaltilmig nitelik kiimesinin siniflandirma
performansini iyilestirdigini gosterilmistir.

Ladyzynski ve arkadaslari, 2019 yilinda yaptiklar
caligmada [13], kredi ile ilgilenen miisterileri belirlemek
amaciyla rastgele ormanlar ve derin sinir aglar ile
siiflandirmaya dayali bir sistem Onerilmistir. Ancak, elde
edilen bulgular sonucunda, dnerilen sistemde iyilestirme ve
daha fazla aragtirma yapilmasi gerektigi belirtilmistir.

2 Miisterilerin ileriye doniik davranis tahmini

Farkli alanlarda basarili bir sekilde kullanilan veri
madenciligi yontemlerinin basinda yaygin 6ge kiimeleri
(frequent itemset) ve birliktelik kurallar1 gelmektedir.

Veri madenciligi, basit ve agik olmayan, Onceden
bilinmeyen ve yararli olan Oriintiilerin ya da bilginin ¢ok
biiyiik miktarlardaki veriden ¢ikarilmasidir. Birliktelik
kurallari, veri madenciliginde ilging Oriintiilerin veya
iligskilerin kesfi amaciyla farkli alanlarda yaygin kullanilan
bir yontemdir. En yaygin uygulama alanlar1 olarak market

sepeti analizi, tibbi tani, protein dizisi analizi, sahtekarlik
tespiti ve siber dolandiricilik tespiti 6rnek olarak sayilabilir
[2, 14-17].

Veritabanlarindan kurallar ¢ikarilmasi, Agrawal ve
Swami tarafindan onerildiginden itibaren farkli alanlardaki
calismalarda yogun ilgi gormiistar [3, 14, 15, 18, 19]. Bu
kurallar, A ve B nitelik degerleri olmak tizere, A — B
seklinde ifade edilebilmektedir. Bu kurallar, A kiimesindeki
olaylarin gerceklesmis olmast durumunda B kiimesindeki
olaylarin ger¢eklesme olasiligini incelemektedir.

Birliktelik kurallarinin elde edilmesinde ilk asama,
yaygm &ge kiimelerinin tiimiiniin olusturulmasidir. Bu
kiimeler, belirlenen esik destek degerini saglayacak o6l¢iide
verisetinde bulunan 6gelerden olugsmaktadir. Destek sayisi
(o), bir 6geler kiimesinin veri kiimesinde goriilme sikligi,
bagka bir deyisle 6geler kiimesinin i¢inde bulunma sayisidir.
Destek orani (S) ise, 0geler kiimesinin ig¢inde bulundugu
hareketlerin  toplam hareketlere orani olarak ifade
edilmektedir.

Daha sonra, elde edilen iki ve daha fazla 6geye sahip
kiimeler kullanilarak belirlenen minimum giiven (C)
degerinden yiiksek giivene sahip kurallar olusturulmaktadir.
A — B kurali i¢in giiven degeri, AUB 6geler kiimesinin
bulundugu hareketlerin, A 06geler kiimesinin bulundugu
hareketlere oranidir. A ve B verisetine ait dgeler kiimesi
olmak tizere bu oran Denklem (1) ile ifade edilir.

0c(AUB)

= — @
o(4)

A — B kurali i¢in giiven degeri, A 6gesinin bulundugu
herhangi bir kiime igerisinde B 6gesinin bulunma olasiligt
olarak da ifade edilebilmektedir.

Yaygin 6ge kiimelerinin ve birliktelik kurallarinin elde
edilebilmesi i¢in gereken yaygin 0ge kiimelerinin
olusturulmasinda ¢esitli algoritmalardan yararlanilmaktadir.
Apriori, bu algoritmalardan en 6nemli olanidir ve oldukca
yaygin kullanilmaktadir.

Apriori algoritmasi, o6zellikle c¢ok biiyiikk o6lgekli
verisetleri iizerinde gerceklestirilen veri madenciligi
caligmalarinda yaygin kullanilmaktadir [20, 21-23]. Biiyiik
Olcekli veri setlerinde yiiksek Olgeklenebilir, yiiksek
performans ve kolay uygulanabilir olmasindan dolay1
basarili sonuglar vermektedir. Bu yaklagim, asagidan
yukartya yapilandirma yaparak bir kiimenin destek
degerinin, bos kiime hari¢ tiim alt kiimelerinin destek
degerinden biiyiik olamayacagi kuralin1 uygular [24].

Birliktelik kurallar1 farklt uygulamalarda basarili bir
sekilde kullanilmustir [25- 28]. Ancak, bankacilik sektoriinde
miisterilerin ileriye doniik davramig tahmini igin yapilan
calisma bulunmamaktadir. Bu c¢aligmada, bankacilik
sektoriinde kampanya ydnetimi amaciyla yaygin 6geler ve
birliktelik kurallar1 probleme 6zgii bir sekilde uyarlanarak
kullanilmustir. i1k olarak birliktelik kurallart yardimi ile bir
tahmin modeli gelistirilmistir. Daha sonra, bir test kiimesi
iizerinde bu model kullanilarak ileriye doniik miisterilerin
kampanyaya katilip katilmayacaklar1 tahmin edilmistir.

Bu calismada gelistirilen tahmin modelinde, probleme
Ozgl gelistirilmis bir birliktelik analizi kullanilmigtir. Bu
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analizin gergeklestirilmesinde hiz agisindan verimli olmasi
amaciyla yaygin olmayan kiimelerin ist kiimelerinin de
yaygin olamayacagi kuralindan yararlanilmistir.

Oncelikle, verisetinde bulunan yaygin  dgeleri
olusturmak amaciyla, bir elemandan baglanarak esik degeri
saglayacak sekilde sirasiyla daha fazla eleman igceren yaygin
6ge kiimeleri tretilmistir. Daha sonra, elde edilen bu yaygin
0ge kiimelerine gelistirilen birliktelik analizi uygulanarak

miisterinin  kampanyaya katilimin1  igeren  kurallar
olusturulmustur.
3 Veriseti

Bu ¢alismada kullanilan veriseti, bir Portekiz bankacilik
kurumunun dogrudan pazarlama kampanya bilgilerini
icermektedir [7]. Pazarlama kampanyalarinin en onemli
bileseni telefon goriismeleridir. Verisetinde, miisteriye ait
kisisel bilgiler ve kampanya ile ilgili goriismeler yer
almaktadir ve miisterinin kampanyaya katilip katilmadigi
etiketi belirtilmistir.

Calismada kullanilan verisetinde toplam 45211 kayit
bulunmaktadir ve eksik veri bulunmamaktadir. Bu kayitlarin
5289 tanesi kampanyay1 kabul eden miisterilere, kalan 39922
tanesi ise kampanyayr reddeden miisterilere aittir.
Verisetinden 6rnek bir kisim Tablo 1°de sunulmustur.

3.1 Veri onisleme

Veri Onigleme agamasinda, ‘age’, ‘balance’ ve
‘campaign’ isimli niteliklere ait degerler gruplandirilmistir.
Veri igerisinde bulunan ‘Evet’ ve ‘Hayir’ gibi degerler,
Ozelligin daha anlagilabilir olmasi amaciyla daha agik
ifadeler kullanilarak genisletilmistir. Nitelik ¢ikarimi
(feature extraction) yapilarak c¢ok diisiik etkiye sahip ve
tekrar eden degerler verisetinden c¢ikartilmigtir. Veri
Onisleme asamasindan sonra elde edilen verisetinde bulunan
nitelikler ve degerleri Tablo 2°de verilmistir.

3.2 Egitim ve test verisetleri

Bu ¢aligmada veriseti, egitim verisi (training data) ve test
verisi (test data) olarak ikiye boliinmiistiir. Verisetinin
%70’lik kismu egitim verisi olarak, kalan %30’luk kismi ise
test verisi olarak belirlenmistir. Egitim ve test verileri
rastgele secilerek olusturulmustur. Egitim verisinde 31647,
test verisinde ise 13564 veri kullanilmistir. Egitim verisi,
kampanya kabul ve ret durumlari ile ilgili birliktelik kurallart
elde etmek amaciyla, test verisi ise yeni gelecek miisteriler
icin tahmin amacgh kullanilmigtir. Egitim verisi ile elde
edilen kurallardan yola ¢ikilarak gelistirilen model
kullanilarak, test verisi lizerinde miisterilerin kampanyaya
katilip katilmayacaklarina iligkin tahmin yapilmis ve
sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 1. Veriseti alanlar1 ve 6rnek degerleri

Tablo 2. Verisetindeki nitelikler ve degerleri

Nitelik Degerler
Age (85+, 75-84, 65-74, 55-64, 45-54,
(Miisterinin yas1) 35-44, 25-34, 18-24)
(admin, unemployed,
Job management, housemaid,
(Miisterinin is) entrepreneur, student, blue-collar,
us $ self-employed, retired, technician,
services)
'(\AI\/Tlez:jt:Li hali) (married, divorced, single)
Education

(Egitim durumu)

Default
(Kredi durumu)

Balance
(Bakiyesi-Euro)

Housing
(Konut kredisi)

Loan
(Kisisel kredi)

Month
(Miisteri ile goriisiilen ay)

Campaign
(Kampanya i¢in goriisme say1st)

Y
(Kampanya kabul durumu)

(primary, secondary, tertiary)

(credit, no_credit)

(40000+, 20000-40000, 10000-
20000, 5000-10000, 1000-5000,
900-1000, 800-900, 700-800,
600-700, 500-600, 400-500, 300-
400, 200-300, 100-200, 0-100)

(housing, no_housing)
(loan, no_loan)
("jan", "feb", ..., "nov", "dec")

(60-69, 50-59, 40-49, 30-39, 20-
29,10-19, 5-9, 1-4)

(subscribed, deny)

4 Deneysel sonuclar

Bu ¢alismada yapilan deneysel ¢aligmalar igin gelistirilen
yazilim, Python programlama dili ile Jupyter Notebook
kullanilarak gelistirilmistir.

Gelistirilen model ile yaygin 6ge kiimesi se¢iminde
minimum destek degeri, farkli degerler iizerinde
gerceklestirilen  deneyler  sonucunda, 0.5  olarak
belirlenmistir. Bu durumda yaygin 6ge olarak belirtilen
kiimelerin,  verisetinin  yarisinda  bulundugu ifade
edilmektedir. Segilen minimum destek degeri ile elde edilen
yaygin 6ge kiimeleri, kampanya kabul durumlan
{subscribed} i¢in Tablo 3’te ve kampanya ret durumlar
{deny} i¢cin Tablo 4’te verilmistir

Age  Job Marital Education Default Balance Housing Loan
58 management married tertiary no 2143 yes no
44 technician single secondary no 29 yes no
33 entrepreneur married secondary no 2 yes yes
42 entrepreneur divorced tertiary yes 2 yes no
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Tablo 3. {subscribed} i¢in minimum destek degeri 0.5 oldugunda 1, 2, 3, 4, 5-yaygin 6ge kiimeleri

Yaygin 63e Yaygin 6ge kiimeleri

say1s1

1 {1-4%}, {married}, {no_credit}, {no_housing}, {no_loan}, {subscribed}

2 {1-4, no_credit}, {1-4, no_housing}, {1-4, no_loan}, {1-4, subscribed}, {married, no_credit}, {married, subscribed},
{no_credit, no_housing}, {no_credit, no_loan}, {no_credit, subscribed},
{no_housing, no_loan}, {no_housing, subscribed}, {no_loan, subscribed}

3 {1-4, no_credit, no_housing}, {1-4, no_credit, no_loan}, {1-4, no_credit, subscribed}, {1-4, no_housing, no_loan},
{1-4, no_housing, subscribed}, {1-4, no_loan, subscribed}, {married, no_credit, subscribed}, {no_credit, no_housing, no_loan},
{no_credit, no_housing, subscribed}, {no_credit, no_loan, subscribed}, {no_housing, no_loan, subscribed}

4 {1-4, no_credit, no_housing, no_loan}, {1-4, no_credit, no_housing, subscribed}, {1-4, no_credit, no_loan, subscribed},
{1-4, no_housing, no_loan, subscribed}, {no_credit, no_housing, no_loan, subscribed}

5 {1-4, no_credit, no_housing, no_loan, subscribed}

Tablo 4. {deny} i¢in minimum destek degeri 0.5 oldugunda 1, 2, 3, 4-yaygin 6ge kiimeleri

Yaygin 68e Yaygin 6ge kiimeleri
say1s1
1 {1-4}, {deny}, {housing}, {married}, {no_credit}, {no_loan}, {secondary}
2 {1-4, deny}, {1-4, married}, {1-4, no_credit}, {1-4, no_loan}, {deny, housing}, {deny, married},
{deny, no_credit}, {deny, no_loan}, {housing, no_credit}, {married, no_credit}, {no_credit, no_loan}, {no_credit, secondary}
3 {1-4, deny, no_credit}, {1-4, deny, no_loan}, {1-4, married, no_credit}, {1-4, no_credit, no_loan},
{deny, housing, no_credit}, {deny, married, no_credit}, {deny, no_credit, no_loan}
4 {1-4, deny, no_credit, no_loan}

Kabul durumunda esigi gegen en fazla bes elemanli kiime
elde edilirken ret durumunda en fazla dort elemanli kiime
elde edilmistir. Elde edilen yaygin 6ge kiimeleri kullanilarak
kampanya kabul ve ret durumlari ile ilgili minimum giiven
degeri 0,5 olan kurallar olusturulmustur. Boylece yalnizca
kabul ve ret ile gii¢lii baglantist bulunan kurallar segilmistir.
Secilen birliktelik kurallar1 igin giliven, destek ve interest
degerleri Tablo 5 ve Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 5. Ret ile ilgili birliktelik kurallari

Kural Giiven  Destek  Interest
{1-4}—>{deny} 0.88 0.76 -0.01
{housing}>{deny} 0.92 0.51 0.04
{married}—>{deny} 0.90 0.54 0.01
{no_credit}—>{deny} 0.88 0.87 0.00
{no_loan}—>{deny} 0.87 0.74 -0.01
{1-4, no_credit}—>{deny} 0.87 0.74 -0.01
{1-4, no_loan}—>{deny} 0.87 0.63 0.02
{housing, no_credit}—>{deny} 0.92 0.50 0.04
{married, no_credit}—>{deny} 0.90 0.53 0.01
{no_credit, no_loan}->{deny} 0.87 0.73 -0.01
{1-4, no_credit, no_loan}—>{deny} 0.87 0.62 -0.02

Elde edilen birliktelik kurallarmin giiven, destek ve
interest degerleri degerlendirildiginde kampanyaya katilim
durumunu en ¢ok miisterinin medeni hali, kredi durumu ve
kampanya kapsaminda ka¢ defa arandigmin etkiledigi
goriilmektedir. Tablo 5°te koyu olarak belirtilen satirlarda da
goriilebilecegi lizere ev kredisi bulunan miisterilerin %92’si

kampanyay1 reddetmistir. Medeni hali evli olan miigterilerin
ise %901 kampanyay1 reddetme egilimindedir.

Interest degeri esas alinarak yapilan degerlendirmede,
Tablo 6’da koyu renkle verilen {1-4, no_credit, no_housing,
no_loan} 6ge kiimesi dikkat ¢ekmektedir. Bu kiimenin tiim
veriseti igerisindeki destek degeri 0.32 iken kabul eden
miisteri verilerindeki destek degeri 0.55 olarak elde
edilmistir. Dolayistyla, 0.23’liik bir interest degeri ile bu
kiimede bulunan nitelikler, kabul durumunu destekleyen
faktorler olarak belirmektedir. Ayni sekilde koyu olarak
verilmis diger satirlar da incelendiginde, 0.23 ve 0.21 farklar
ile bu 6ge kiimelerinin, kabul eden miisteri verileri i¢erisinde
daha yaygin oldugu fark edilmektedir. Yani kampanya
kapsaminda 1-4 defa aranmis olan ve herhangi bir kredisi
bulunmayan miisterilerin kampanyayi kabul etme egiliminde
olduklar1 goriilmektedir.

Miisterinin medeni halinin evli olmasi ve hali hazirda bir
ev kredisinin bulunmasi ise Tablo 6’da negatif interest degeri
ile de anlasilacag: ilizere, kampanyaya ters bir etki yaparak
miisteriyi ret durumuna ydnlendiren en etkili nitelikler olarak
goriilmektedir.

Farkli esik degerleri kullanilarak gergeklestirilen
birliktelik analizleri sonucunda elde edilen bulgular, test
verisi lizerine uygulanarak yeni gelecek miisterilere yonelik
tahminler gergeklestirilmistir. Yapilan tahminler,
miisterilerin verdigi kararlar ile karsilagtirildiginda; 0.3 esik
degeri kullanildiginda tahminlerin %82 oraninda, 0.5 esik
degeri kullanildiginda %87 oraninda, 0.7 esik degeri
kullanildiginda %86 oraninda dogru oldugu tespit edilmistir.
Test kiimesinde yapilan ileriye doniik tahminin dogruluk
degerleri ayrintili olarak, 0.3 esik degeri i¢in Tablo 7°de, 0.5
esik degeri i¢in Tablo 8’de ve 0.7 esik degeri i¢in Tablo 9°da
verilmistir.
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Tablo 6. Kabul ile ilgili birliktelik kurallar:

Kural Giiven Destek Interest
{1-4}—>{subscribed} 0.93 0.11 0.06
{married}—>{subscribed} 0.52 0.06 -0.08
{no_credit}->{subscribed} 0.99 0.12 0.01
{no_housing}—>{subscribed} 0.63 0.07 0.19
{no_loan}—>{subscribed} 0.91 0.11 0.07
{1-4, no_credit}—>{subscribed} 0.92 0.11 0.07
{1-4, no_housing}—>{subscribed} 0.59 0.07 0.21
{1-4, no_loan}—>{subscribed} 0.84 0.10 0.12
{married, no_credit}—>{subscribed} 0.52 0.06 -0.07
{no_credit, no_housing}—>{subscribed} 0.63 0.07 0.19
{no_credit, no_loan}—>{subscribed} 0.90 0.11 0.07
{no_housing, no_loan}->{subscribed} 0.59 0.07 0.21
{1-4, no_credit, no_housing}->{subscribed} 0.58 0.07 0.21
{1-4, no_credit, no_loan}->{subscribed} 0.84 0.10 0.12
{1-4, no_housing, no_loan}->{subscribed} 0.55 0.06 0.23
{no_credit, no_housing, no_loan}->{subscribed} 0.59 0.07 0.21
{1-4, no_credit, no_housing, no_loan}->{subscribed} 0.55 0.06 0.23

Tablo 7. 0.3 esik degeri kullanilarak yapilan tahmine ait
dogruluk tablosu

Ret durumu Kabul durumu Toplam
Ret tahmini 10 164 648 10 812
Kabul tahmini 1808 944 2752
Toplam 11972 1592 13564

Tablo 8. 0.5 esik degeri kullanilarak yapilan tahmine ait
dogruluk tablosu

Ret durumu Kabul durumu Toplam
Ret tahmini 10 610 406 11016
Kabul tahmini 1362 1186 2548
Toplam 11972 1592 13564

Tablo 9. 0.7 esik degeri kullanilarak yapilan tahmine ait
dogruluk tablosu

Ret durumu Kabul durumu Toplam
Ret tahmini 10 562 520 11 082
Kabul tahmini 1410 1072 2482
Toplam 11972 1592 13 564

Tablo 7°ye gore 13564 verinin 10812 tanesi model
tarafindan ret olarak tahmin edilmistir. Bunlarin 10164
tanesi (dogru pozitif) gercekte de kampanyay: reddeden
miisterilerdir. 648 tanesi (yanlis pozitif) ise aslinda
kampanyay1 kabul etmistir. Ger¢ekte reddeden 11972
miigteriden 1808 tanesi (yanlis negatif) ise model tarafindan
tespit edilememistir.

Tablo 8’¢ gore 13564 verinin 11016 tanesi model
tarafindan ret olarak tahmin edilmistir. Bunlarin 10610
tanesi gergekte de kampanyayi reddeden miisterilerdir. 406
tanesi ise aslinda kampanyay:r kabul etmistir. Gergekte
reddeden 11972 miisteriden 1362 tanesi ise model tarafindan
tespit edilememistir.

Tablo 9’a gore 13564 veriden 11082 tanesi model
tarafindan ret olarak tahmin edilmistir. Bunlarin 10562
tanesi dogru pozitif, 520 tanesi yanlig pozitiftir. Gergekte
kampanyay: reddeden 11972 miisteriden 1410 tanesi ise
model tarafindan tespit edilemeyerek yanlis negatif
kategorisinde belirmistir.

Bu degerler; literatiirde yaygin olarak kullanilmakta olan
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarhlik (recall)
ve Fl-skoru olgiitlerinin hesaplanmasinda kullanilmustir.
Dogruluk, yapilan tahminin hangi oranda dogru oldugunu
gostermektedir. Bu oran Denklem (2)’de oldugu gibi ifade
edilebilmektedir.

. dogru tahmin sayisi
dogruluk = : (2
toplam tahmin sayisi

Bu ifade matematiksel olarak, DP dogru pozitif sayisi,
DN dogru negatif sayisi, YP yanlis pozitif sayist ve YN
yanlig negatif sayisi olmak tizere, Denklem (3)’te daha
detayli bir sekilde sunulmustur.

toruluk = DP + DN -
OB = P T DN + YP + YN
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Kesinlik 6lgiitii, ret tahmini yapilanlarin gergekte ne
kadarinin ret oldugunu belirtmektedir. Matematiksel olarak,
Denklem (4)’te verildigi tizere, dogru pozitif sayisinin
toplam pozitif sayisina orani seklinde hesaplanabilmektedir.

DP
kesinlik DP + 7P (4)

Duyarlilik 6lgiitii, ret durumlarinin ne kadarinin ret
olarak tahmin edilebildigini gostermektedir. Bunun igin
dogru pozitiflerin, dogru pozitifler ve pozitif olmasi gereken
ancak negatif olarak tahmin edilen yanlis negatiflerin
toplamma orani alinmaktadir. Bu oran Denklem (5)’te
gosterilmistir.

DP
- 5
duyarlilik DP £ YN 5)

F1-skoru ise, Denklem (6)’da ifade edildigi fizere,
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
vermektedir.

kesinlik x duyarhlik

F1 skoru = 2 X
skoru kesinlik + duyarlilik

(6)

Gelistirilen model kullanilarak test kiimesinde yapilan
tahminlere iligkin dlgiitler, farkli esik degerlere gére Tablo
10’da ve gorsel olarak Sekil 1°de verilmistir.

Tablo 10. Ret tahminine yonelik basar1 dl¢iitleri

Olgiit 0.3 Esigi 0.5 Esigi 0.7 Esigi
Dogruluk (Accuracy) 0.82 0.87 0.86
Kesinlik (Precision) 0.94 0.96 0.95
Duyarlilik (Recall) 0.85 0.87 0.88
F1-skoru 0.89 0.91 0.91
1
0,9 m0,3 Esik @0,5 Esik m@0,7 Esik
0,8
0,7
’En 0,6
a 05
0,4
0,3
0,2
- Hmm
0

Hata Dogruluk

Farkli esik degerleri ile gergeklestirilen deneylere ait
sonuglar incelendiginde, en dogru tahminlerin 0.5 ile
yapildig1 gdzlemlenmistir. 0.3 degeri kullanilarak yapilan
tahminlerde 6nemsiz ya da dnemi diisiik bircok 6ge kiimesi
ve kural da tahmin siirecine dahil edildiginden yanlis
tahminler ortaya ¢ikmaktadir. 0.7 degeri kullanilarak yapilan
tahminlerin sonuglari ise 0.3 ile Karsilagtirildiginda daha iyi
olmasina ragmen 0.5 ile elde edilen sonuglar kadar bagarili
olamamistir. Bunun nedeni, aslinda ayirt etmede Onemli
olabilecek kurallarin 0.7 ile yapilan deneylerde bulunan fazla
kisitlamadan dolay1 siirece dahil edilememesi olarak
goriilmektedir.

5 Sonuglar

Bu ¢aligsmada, bankacilik sektdriinde kampanya yonetimi
icin yaygin 6ge ve birliktelik kurallaria dayali bir model
geligtirilmistir.  Gelistirilen model ile miisterilerin
kampanyaya yonelik ileriye doniik davraniglarinin tahmini
gerceklestirilmistir.

Bu amagla, veri Oniglemeden gecirilen veri setinden
farkli minimum destek degerleri kullanilarak yaygin 6ge
kiimeleri ve bu kiimelerden yararlanilarak birliktelik
kurallar1 elde edilmistir. Elde edilen kurallardan yola ¢ikarak
miigterilerin kampanyaya yonelik kabul ve ret davranislarini
tahmin eden bir sistem gelistirilmistir.

Deneysel sonuglara goére, miisterinin kampanya
kapsaminda 1-4 defa aranmis olmasi ve herhangi bir
kredisinin bulunmamasi 0.23’1iik bir interest degeri ile kabul
durumunu desteklemektedir. Ayni sekilde, miisterilerin ev
ya da kisisel bir kredisinin bulunmamasi, kampanyay1 kabul
eden miisterilerde %21 oraninda daha yaygin bir durumdur.
Ote yandan, miisterinin evli olmasinin, kampanyay1 kabul
eden miisteriler icerisinde %8 oraninda daha az yaygin
oldugu goriilmiistiir. Tek basina {no_credit} niteliginin ise
hem ret hem de kabul verilerinde yakin bir dagilima sahip
oldugundan, davranis  tahmininde  bir  etkisinin
bulunmayacagi gézlemlenmistir.

Kesinlik Duyarlilik

Sekil 1. Dogruluk degerleri grafigi
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Miisterinin evli olmasi ve hali hazirda bir ev kredisinin
bulunmasi ise kampanyaya ters bir etki yaparak miisteriyi ret
durumuna  yonlendirmektedir. Ev  kredisi  bulunan
miisterilerin %92’si kampanyay:1 reddetmistir. Medeni hali
evli olan miisterilerin ise %901 kampanyay1 reddetme
egilimindedir. Elde edilen bu sonuglar, banka tarafindan
daha sonra olusturulacak  kampanyalarda  miisteri
davraniglarinin  tahmin edilmesi veya miisteri profiline
uygun kampanya olusturulmasi amaciyla kullanilabilecektir.

Bu kapsamda test verisi lizerinde yapilan deneyler
sonucunda 0.5 esik degeri ile egitilen modelin daha bagarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Miisteri davranisi, bu model
tarafindan %87 oraminda, 0.3 esigi ile olusturulan model
tarafindan ise 0.82 oraninda bir dogruluk ile tahmin
edilebilmistir. 0.7 ile olusturulan model ise %86 ile bu orana
yakin olsa da gerisinde kalmistir.

En basarili model ile yapilan tahminde, kampanyay1
reddeden miisterilerin %87’si tespit edilmistir. Kampanyay1
reddedecegi tahmin edilen miisterilerin ise %96’s1 ger¢ekten
kampanyay1 reddetmistir. Gelistirilen bu modeli kullanarak
bankalar, ileriye doniik miisteri davranig tahmini
gerceklestirebilecektir. Miisteri davraniglarinin bu basari ile
onceden tahmin edilebiliyor olmasi bankanin miisterilerine
uygun kampanyalar ile hedefine ulagsmasina yardimci
olacaktir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atigmast olmadigini beyan etmektedir.
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