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Telefon  bankaciliginda  dogrudan  pazarlama  son
zamanlarda Onem arz eden bir konu olmustur. Bu tiir
kampanyalarin  bagsarisi miisterilerin etkili bir gsekilde
katiimlart ile dogru orantilidir. Ozellikle bankalar
tarafindan cok yiiriitiilen bu tiir kampanyalarin basarisi
veri madenciligi yontemleri ile artirilabilir.Bu caligmanin
temel amaci, veri madenciligi yontemlerinden sezgisel bir
algoritma  olan  karinca kolonisi optimizasyonu ile
siniflandirma isleminin telefon bankaciligr verileri icin
gelistirilmesidir. Analiz icin Portekiz'deki bir bankanmin
gercek verileri kullamlmistir. Karinca kolonisi algoritmasi
kullamilarak miigterilerin kredi alabilme ihtimalleri tahmin
edilmis ve sonuclar veri madenciliinde yaygmm olarak
kullamlan diger yontemler ile karsilagtirilmigtir. Bagsar
orant siniflama dogrulugu, hassasiyet ve kesinlik degerleri
ile hesaplanmgtir.
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Direct marketing in telephone banking has been an
important topic recently. The success of such campaigns is
directly ~ proportional to the effective  customer
participation. The success rate of such campaigns that
especially conducted by banks may be enhanced by data
mining methods. The main purpose of this study is to
implement the classification process via ant colony
optimization which is a heuristic algorithm in data
miningfor telephone banking dataset. The real world data
from a bank in Portuguese for analysis. The possibilities of
the customer credit subscription were estimated by using
ant colony optimization algorithmand the results were
compared to other commonly used methods in data mining.
The rate of the success were calculated by classifcation
accuracy, sensitivity and spesificity.
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1. GIRIS

Gilintimiizde ¢ok biiyiik hacimlerdeki veriler bankalar ve diger finansal kuruluslar
tarafindan depolanmaktadir. Bu veriler icindeki degerli bilgileri ortaya c¢ikarmak isletme
karlilig1 agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle bu veriler tizerinde ciddi analizlerin yapilmasi
gereklidir. Bankacilik sektoriinde veri madenciligi; pazarlama, ticari analiz, portfoy
yonetimi, risk yonetimi, miisteri iligkileri yonetimi, miisteri kazanimi ve elde tutulmasi,
miisteri profili analizi ve miisteri hizmetleri alaninda is performansini artirmak amac ile
kullanilmaktadir. Veri madenciligi yontemlerinin bankacilik sektoriinde kullanilmasinin iki
temel sebebi sudur. Veri ambarlarinda biriken yogun veri kiimesi iginden az ama 6nemli
bilgiye hizli, etkin bir sekilde ulagsmak ve isletme icin faydali bilgileri ortaya cikarip
yorumlamaktir. (Giirsoy, 2009: 153-166).

Veri madenciliginin verimli ve etkin analizlerde kullanilmas: i¢in oncelikle iyi tasarlanmig
veri ambarlarina ihtiyag vardir. Bu veri ambarlar her tiirlii veriyi sistematik olarak icerecek
yapida olmalidir. Veriambari, konu odakli, biitiinlestirilmis, zaman iginde degisebilen,
siireklilik arz eden veri toplama islevi ile karar verme siireclerine destek saglayan sistem
ve/veya sistemler biitlintidiir. Veri madenciligi ise veri ambarindan degerli bilginin cesitli
yontemlerle ¢ikarilmas: stirecidir (Ozkan, 2013: 37-50). Giiniimiizde veri ambarlarindan
verilerin analiz edilerek 6nemli kurumsal bilgilere dontistiiriilmesinde yeni teknolojiler ¢ok
etkin hale gelmistir (Silahtaroglu, 2013: 17-18). Veri madenciligi ispatlanmasi veya
ciiriitiilmesi gereken bir hipotez ile bagslamaz. Veri madenciligi, geleneksel bilgi
dogrulamadan ziyade bilgi kesfetme amagh arastirma siirecidir. Veri madenciligi
beklenmedik modelleri ve firsatlar1 ortaya ¢ikararak kendi hipotezini olusturur. Veri ambari,
veriyi depolayip, bigimleyip ve organize ederken veri madenciligi ise isletme agisindan
yarali bilgileri ortaya cikarip trendleri 6ngormeyi hedefler (Koktiirk & Dirsehan, 2012: 3).
Veri madenciliginde bilgi edinme siireci (Bramer, 2013) Sekil 1 ile gosterilmistir.
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Sekil 1. Veri madenciliginde bilgi edinme stireci

Veri madenciliginde bilgi edinme amacgh olarak simiflandirma ¢ok sik uygulanan bir
yontemdir. Smiflama igin kural tabanlh algoritmalar, karar agaglari, bayes yontemi, geri
yayilim algoritmalari, karar destek sistemleri ve bulanik mantik gibi yontemler kullanilir
(Han & Kamber: 2006). Ozellikle Internet bankaciiginin yayginlasmasi ile bankalarda
sinifladirma amagl veri madenciligi kullanimi artmistir.
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Bu calismada ise aslinda optimizasyon islemlerinde kullanilan sezgisel algoritmalardan
karinca kolonisi optimizasyonu smiflandirma algoritmasi (KKOSA) bahsedilecektir. Tkinci
boliimde yazin taramasi ile bankacilik sektoriinde veri madenciligi ile yapilan calismalar
anlatilarak, ticlincii boéliimde KKOSA kullanim amaciyla, dordiincii boliimde algoritma
metodolojisi ve materyalden bahsedilecektir. Besinci boliimde bulgular ve c¢ikarimlardan
bahsedilerek altinc1 boliimde sonuglar analiz edilecektir.

2. LITERATUR TARAMASI

Veri madenciligi yontemleri ilk 6nce marketlerden yapilan aligveriglerin analizinde
kullanilmistir. Marketler bu yontemleri kullanarak yapilan aligverislerde birlikte alinan
driinleri inceleyerek birlikte alinan iiriinleri market raflarinda birbirlerine yakin noktalara
konumlandirmislardir. Yapilan promosyonlarda bu iiriinler birlikte kullanilarak miisterilerin
dikkati ¢ekilmeye ve tiiketim faaliyetleri artirllmaya calisilmistir. Ayrica bu analizler
optimum stok ve envanter yonetimi icinde gerekli bilgiyi de saglamiglardir.
OreginWalMart'm yaklasik 100 milyon miisterisi haftada 3600’den fazla markete aligveris
icin gelmektedir (Han vd., 2006: 675). WalMart veri madenciligi yontemlerini miisteri ve
tedarikgi iliskilerini gelistirmek i¢in kullanmaktadir. Giinliik yaklasik olarak 2900 marketten
7,5 terabayt veriyi analiz ederek iiriinleri raf raf ve tek tek izlemektedir. Boylece market ve
tedarik¢i iliskilerini ¢ok yakindan takip etmektedir. 1995 yilinda WalMart'in
bilgisayarlarinda 1 milyondan fazla veri sorgulamas1 yapilmistir. WalMart 3500’den fazla
tedarikgisine veri ambarlarina ulasarak veri analizi yapmasina izin vermektedir. Tedarikgiler
bu analizlerle, miisterilerin aligveris davranislarini inceleyerek her markete 6zgii envanter
plani yapmakta ve yeni pazarlama stratejileri yakalamaktadirlar (Wijaya, 2013).WalMart veri
madenciligi yontemlerini kapsamli sekilde kullanarak satiglarini %20 oraninda artirmayi
basarmistir. Bazi tiirtinlerin birlikte alinma olasiliginin tahmin edilmesi kolayken bazi
uiriinlerin birlikte alinma olasiliginin tahmini zordur. Ornegin; dis macunu ile dis fircasi, cay
ile seker birlikte alinan iirtinlerdir. Bu tahmini yapmak kolay olmasina ragmen baz1 spesifik
tahminler oldukg¢a zordur. Ornegin; WalMart'ta Cuma aksamlar1 bebek bezi ile biranin bir
arada satildigini tahmin etmek ve bu iki {irtinii market iginde birbirine yakin noktalara
stoklamak ilk bakista mantiksiz goriinebilir. Fakat veri madenciliginde amag biiytiik verilerin
analizi yapilarak bu tiir tahmini zor Ornekleri ¢ikarip isletme verimliligini artirmaktir.
Gilintimiizde veri, tipki petrol gibi cesitli islemlerden geg¢mektedir Veri madenciliginde
onemli olan veri tabanindaki verinin, gesitli analizler sonucunda kurumsal agidan stratejik ve
degerli bilgilere dontistiiriilmesidir. Verinin bilgiye dontisimii, isletmelere, rakipleri
karsisindarekabetgi istiinliik saglamaktadir (Domingo, 2015). Bu nedenle veri madenciligi
yontemleri, stratejik bilgilere erismek ve rekabetci iistiinliik elde edebilmek amac ile
sagliktan bankaciliga bircok sektor tarafindan etkin bigimde kullanilmaktadir.

Bankacilik hizmetlerinin pazarlanmasinda veri madenciligi, pazarlama tekniklerinin
gelistirilmesinde ve hedef miisterilerin tespitinde kullanilmaktadir. Kullanilan yontemlerle
miisteri boliimlendirme yapilarak daha 6nce yapilan kampanyalara istirak eden miigteriler
belirlenir. Boylece hangi kampanya hangi tiir miisterilerin istirak edecegi tahmin edilir.
Capraz satis i¢in karli miisterilerin profili ¢ikarilir ve onlara uygun tirtinler gelistirilebilir.
Ayrica kurumsal yipranma analizi yapilarak miisteri davranislarindaki sapmalar tespit
edilebilir (Bach vd., 2013: 32-41).
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Bankacilik sektoriinde, risk yonetimigok énemli bir konudur (Liébana-Cabanillasa vd., 2013:
5439-5447). Veri madenciligi yontemlerinin detayli miisteri analizleri sayesinde, miisterilerin
veya tiiketicilerin bagh oldugu finans kurumuna verecegi zararlar en aza indirgenebilir ve
yiiksek riskli miisteriler elimine edilebilir(Gray & Debreceny, 2014: 357-380).

Avrupa Birliginde, 2010 yilinda kredi kart1 ve diger kart dolandiriciliginin toplam parasal
seviyesi 1,26 milyar Euro’ya ulasmistir (European Central Bank, 2012: 4). Kredi kartmin
kaybolmasi, tiglincli sahislar tarafindan kullanilmas: veya ¢alinmasi durumunda olusacak
zararlar, bankalar tarafindan karsilanmaktadir. Bu tiir sebeplerle olusabilecek zararlari
azaltmak igin risk azaltict ve sahtekarlik tespit edici sistemler bankalar tarafindan
olusturulmaktadir (Argiiden & Ersahin, 2008). Finansal dolandiricilik ve sahte bankacilik
islemlerinin tespitinde veri madenciligi yontemleri son yillarda finansal kuruluslar
tarafindan etkin bicimde kullanilmaktadir (Ravisankara vd., 2011: 491-500).

Finansal kurumlar ve diger isletmeler veri madenciligi yontemlerini, daha iyi karar
verebilmek ve is kararlarina yardimci olmak amaciyla, verilerin desenleri ile iligkilerini
kesfetmek icin kullanmaktadir. Veri madenciligi satis egilimlerinin belirlenmesine, dogru
pazarlama kampanyalarinin gelistirilmesine ve miisteri sadakatinin kesinlestirilmesinde
isletmelere yardimci olmaktadir (Sumathi & Sivanandam, 2006: 16-17).

Bankalar, aymi tiriinleri ve hizmetleri talep eden miisterilerinin ortak Ozelliklerini veri
madenciligi yontemlerini kullanarak tanimlayabilir. Marketsepeti analizi yapilarak hangi
driinlerin birlikte ve ne zaman satin alindigina yonelik detayh bilgilere ulasilir. Boylece
miisterilere uygun {riin ve servis olusturulurken, {iriin ve servislere uygun miisteriler
bulanabilir (Brito vd., 2015: 1-8).

Rakip bankalar1 tercih edecek mevcut miisterilerin 6nceden tahmin edilesi ve gerekli
onlemlerin alinarak miisteri kayiplarinin en aza indirgenmesinde veri madenciligi
yontemleri sik tercih edilmektedir (Keramati vd., 2014: 994-1012). Ogzellikle banka agisindan
degerli miisterilerin devaminin saglanmasinda bu tiir yontemler dnemlidir. (Ali & Arntiirk,
2014: 7789-7903).

Dogrudan pazarlama igin tiim mdiisterilere tek tek gesitli iletisim kanallar1 ile ulasilmasi,
isletmelere biiyiik mali kiilfet getirecektir. Bu nedenle miisteri profillerinin veri madenciligi
yontemleri ile analiz edilerek en dogru {iirliniin en dogru miisteriye pazarlamasi igin
telefonla fazladan aranacak miisteri sayisinin azaltilmasi karliligi, nemli oranda artiracaktir
(Javaheri & Teimourpour, 2014: 153-180) (Liao & Hsieh, 2011: 6059-6069). Yapilan bu
analizler igsletmelere stratejik ve taktiksel gii¢ kazandirarak rekabetci tistiinliik saglayacaktir
(Crone & Stahlbock, 2006: 781-800).

Etkilesimli pazarlamada veri madenciligi yonteminin kullanilmasi &zellikle Internet
bankaciligini kullanan miisterilerin ne tiir islemler yaptig1 ve hangi {iriinler ile servisleri
kullandig1 analiz edilebilir. Sonrasinda miisteri iligkilerin gelistirilerek miisterilerezel
hizmet sunulabilir (Shaw vd., 2001: 127-137).

Ayrica veri madenciligi trend analizlerinin yapilmasinda kullanilmaktadir. Boylece onceki
zaman dilimlerinde yapilan satislar incelenerek gelecek zaman dilimlerine yonelik tahminde
bulunulabilinir (Oz, 2006: 355).
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Bankacilik sektoriiniin son doénemlerde {izerine diistiigti Oonemli bir konuda telefon
bankaciligidir. Telefon bankaciligi ile miisterilerin kredi verilebilirlik durumlar: veri
madenciligi yontemleri ile tespit edilmektedir. Bu calismada kullanilan veri seti ile yapilan
diger calismalarda(Hany & Alaa, 2013) (Nachev, 2014) yapay sinir aglar1 ile simiflandirma
denenmis ve %90 dogruluk orani bulunmustur. Karar agaglar: ile yapilan diger ¢alismada
ise(Kumari & Shrivastava, 2015) %88.67 dogruluk orami tespit ederken, ¢ok hizli karar
kurallar algoritmasi (Kosina & Gama, 2015) ile yapilan smiflandirma calismalarinda %87
dogruluk orani bulunmustur. Ayrica sezgisel bir yontem olan ar1 kolonisi algoritmasi ile bu
veri setini kullanarak kiimeleme g¢alismasi (Kuo vd., 2014) yapilmistir. Ayni veri setinin
kullanildig1 diger bir ¢alismada (Elsalamony, 2014) Naive Bayes, yapay sinir aglari, C5 karar
agact modelleri performanslar1 test edilirken diger bir calismada(Popelka vd. 2012)
RandomForest, ADTree, BFTree, C4.5 gibi karar agagclar: ile yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalar kiyaslanmistir. Diger bir calismada(Govindarajan, 2014) ise Radyal Tabanh
Fonksiyon ile Destek Vektor Makinesi algoritmalarimelezlestirilmesi ile %88 dogruluk
oranina ulagilmistir.

3. AMAC

Veri madenciligi diger sektorler gibi bankacilik alaninda da iyi karar verme icin kullanilir. Eg
zamanli olarak kotii niyetli islemlerin ve kisilerin tespit edilmesinde yardimci olur. Dogru
amaglarin ve yeni miisterilerin bulunmasinda yardimc olur. Miisteri 6zelliklerinin detayli
analiz edilmesini saglar. Alis veris Ornekleri ile miisterilerin zamanla daha iyi taninmasi
saglanarak miisteriye uygun servis ve {lrlinler miisteriye sunularak miisteri memnun
edilerek, miisteri sadakati artirilir.

Kisaca bankacilik sektoriinde veri madencilii asagida siralanan sorulara yanit vermeye
caligir.

e Miisterinin sadakati nasil saglanir?

e Sadik miisteriler ne tiir {irlinleri ve servisleri talep etmektedir?

e Miigteri goziinde isletmeyi yipratan unsurlar nelerdir?

e Bir miigteri rakip bankalar ile calismaya baglamadan 6nce hangi islemleri yapmaktadir?

e (Capraz satis icin, ATM kullanan miisterilerin profili nedir?

e ATM kullanan miisteriler genelde hangi iiriinleri ve/veya servislerin kullanmaktadir?

e Capraz satis ve diger triinler i¢in miisterilerin belirlenmesi i¢in hangi miisteri grubu
hangi bankanin tiriinlerini birlikte kullanmaktadir?

e Kredi kart1 dolandiriciliginda yapilan islemler nelerdir?

e Yiiksek riskli tiiketiciler ve miigteriler kimlerdir? Belirgin ozellikleri nelerdir? vb.

Telefon bankaciligi miisteri kazanimi ve bilgi doniisii agisindan onemli bir ¢alisma
yontemidir. Miisterilerin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in alinan bilgilerin veri
madenciligi ile arastirilmasi kayda deger sonuglar ortaya ¢ikaracaktir. Bu baglamda veri
madenciligi yontemleri ile miisterilerin tespit edilmesi daha etkin kararlar alinmasini
saglayacaktir.

Bu calismada KKOSA yonteminin yaygin kullanilan diger veri madenciligi yontemleri ile
kiyaslanmasi ve mobil ve sabit telefon bankaciligi verileri {izerinde test edilmesi
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amagclanmigtir. Boylece yukarida siralanan sorulara yanit aranirken KKOSA yodnteminin
finans veya diger sektorlerde verimli kullanilabilirligi test edilmistir.

4. METODOLOJi VE MATERYAL

Mobil ve sabit telefon bankacilign kampanyasi analizi i¢in Kaliforniya Universitesi makine
ogrenmesi veri setlerinden Bank Marketing Data Set (Moro vd., 2011) isimli veri setinde,
toplamda 45211 adet ve hizl bir algoritma analizi igin se¢ilmis olan %10Tuk 4521 adet veri
kullanilmistir. Bu veriler Portekiz Bankacihik Kurumu'nun Mayis 2008 ile Kasim 2010
arasinda elde ettigi mobil ve sabit telefonlara dayali dogrudan pazarlama kampanyalar: ile
ilgilidir. Bu verilerin siniflandirilmasinda hedef miisterinin vadeli mevduat uygunlugunun
tahmin edilmesidir. Banka vadeli mevduat iiriinii verilip verilemeyeceginin anlasilmasi igin
genellikle ayni miisteriye birden fazla telefon baglantis1 gerekmektedir. Verilerde 16 adet
giris ve 1 adet ¢ikis verisi bulunurken smiflandirma igin etkili olmayandort adet giris verisi
kullanilmamigtir. Ayrica siuflandirma icin sayisal veriler (age, campaign, previous)
kategorilere ayrilarak nominal hale getirilmistir.

Giris verileri;
e age: yas (18-24, 25-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65-74, 75-90)
e job: meslek (yonetici, mavi yaka, girisimci, ev hanimi, yonetim, emekli, serbest meslek,
hizmet sektorii, 6grenci, teknisyen, issiz, bilinmiyor)
e martial: medeni hal (evli, bekar, dul)
¢ education: egitim (bilinmiyor, ilkogretim, ortadgretim, {iniversite)
e default: halihazirdakredisi var midir? (evet, hayir)
e balance: avro cinsinden yillik ortalama bakiye (negatif, 0-100, 101-500, 501-1000, 1001-
10000, >10000)
e housing: konut kredisi var midir? (evet, hayur)
¢ loan: bireysel kredi var midir? (evet, hayir)
e contact: iletisim temas tiirii (bilinmiyor, sabit telefon, cep telefonu)
e campaign: miisteriye mevcut kampanya boyunca yapilan temas sayisi (1, 2-4, 5-10, >10)
e previous: miisteriye mevcut kampanyadan once yapilan temas sayisi (yok, 1, 2-5, >5)
e poutcome: bir 6nceki pazarlama kampanyasinin sonucu (bilinmiyor, basarili, basarisiz,
diger)
Cikas verisi;
e DEPOSIT: miisteriye vadeli mevduat verildi mi? (evet, hayir)

4.1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Siniflandirma Algoritmas:

Bu calisma kapsaminda dogrudan bankacilik kampanyas: analizinde KKOSA kullanilmis ve
¢ok Dbilinen diger algoritmalarla performansi kiyaslanmistir. Karinca kolonisi
optimizasyonualgoritmas1 (Dorigo & Stiitzle, 2004) ilk olarak Marco Dorigo tarafindan
doktora tezinde (Dorigo, 1992) tanitilmistir. Karincalarin yiyecek arayisi siirii igbirligine
dayanir. Yiyecek arayan her karinca hedefine dogru giderken ve yuvaya donerken yol
tizerinde feromon denilen bir salg1 birakir. Bu salg:1 geriden gelen karincalara yol gosteren
bir koku verir. Feromon zamanla yok olan bir salgidir. Bu sebeple en kisa yoldan giden
karincalar daha fazla feromon birakirlar. Arkadan gelen karincalarda kokunun fazla oldugu
bu kisa yolu segerler. Boylece karinca siiriisii en kisa yoldan yiyecege ulasir.

10
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KKOSA o6zet olarak "eger-Oyleyse-sonu¢" mantigina dayali smiflandirma kurallarinin
kesfedilmesidir. Karinca kolonisi ile kural tabanli siniflandirma (Parpinelli vd., 2002a) igin ilk
uygulama Parpinelli ve arkadaslar1 (Parpinelli vd., 2002b) tarafindan gelistirilmistir.
Algoritma bol ve kesfet mantigina dayarur. Veriler 6ncellikle egitim seti icin ayrilir. Verilerin
bilgi kazanci hesaplanir. Her bir karinca bilgi kazanci ve feromon seviyeleri baz alinarak
hesaplanan bir olasilik formiiliine gore kurallar1 olusturmaya baglar. Her kuraldan sonra
karincalarn feromon seviyeleri giincellenir. Boylece yeni bir kural kesfinde olasilik
durumlar1 degiserek daha iyi bir kural bulmaya g¢alisilir. KKOSA ile simiflama kurallar:
¢ikarimi Sekil 2 ile gosterilmis ve algoritma sozde kodlar1 asagida verilmistir.

Karinca kolonisi optimizasyonu siniflandirma algoritmasi:

EgitimSeti [ ] /* Biitiin egitim verileri */
KesfedilmisKurallar = [ ]; /* bos liste olarak baglatilir */
WHILE (EgitimSeti > KarsilanmayanMaksimumKayitlar)
t=1; /* karinca indeksi */
j=1; /* yakinsama test indeksi */
/* Biitiin izleri ayni oranda feromon ile ayarla */
REPEAT
Antt bos bir kural ile baglar her adimda yeni bir terimi ekleyerek siniflandirma kurali Rt olusturur.
Rt budanr
Rt kuralinin kalitesiyleorantili olarak Antitakip edilen izlerin feromon seviyesi giincellenir
IF (Reesitse Re-1) /* yakinsama testi giincellenir */
THENj=j+1;
ELSEj=1;
END IF
t=t+1;
UNTIL (i " Karinca sayist) OR (j " Yakinsanan kural sayisi)
Rtiginden en iyi kurali Reniyi seg.
En iyi kural Reniyi KesfedilmisKurallar[ ] listesine eklenir
EgitimSetiicindenen iyi kural Reniyi tarafindan dogru olarak kapsanan drnekler ¢ikarilir.
END WHILE
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ES: egitim seti

MKIK: mak kargilanmayan kayit
OK: olugturulan kurallar

KS: kannca sayisi

I
|
|
|
|

—)| kanncay kurali olugturur

| Kural budamr

| kanncay feromanu gincellenir

| Rk Tl

evet
hayir

I En iyi kural OKigine eklenir |

Eniyi kural kullanarak
kayitlar ES iginden silinir

evet

hayir

OK siniflandinc olarak
kullanilir

Sekil 2. KKSOA ile kural ¢ikarimi

Kurala eklenecek terimij olasilif1 denklem 1 ile hesaplanir.
;- Tij ()

Yi=1 Xt Z?izl (Uij- Tij(t))

nij: terimijsezgisel degeri

Tij(t): t asamasindaki i,j pozisyonundaki ferimi ile alakali feromon seviyesi
a: toplam nitelik say1s1

xi: Ai niteligi karinca tarafindan kullanilmadiysa 1, degilse 0 degeri alir

bi: i-inci niteligin toplam deger sayis1

D Pl]

Sezgisel deger (1) terimiigin kaliteyi hesaplar. Bu hesaplama denklem 2 ile verilen formdille
bilgi kazanci teorisine gore entropiye dayali bir 6l¢iim yapar.
Q@ HW|4; =V;;) = —Xk_,(P(w]A; = V;;).log, P(w]A; = V)

w: tahmin edilecek siifin nitelgi

k: smif sayisi

Ai: i-inci siradaki nitelik

Vij: Amiteligine ait j-inci siradaki degeri

P(w| A=Vy): izlenen A=V kosuluna dayali gézlemlenen w sinifinin olasilik degeri
H(WIA=Vj) degeri 0 ile logzk arasinda degistigi icin sezgisel fonksiyon denklem 3 ile verilen
formiile gore normal hale getirilir.

logzk H(w|4;=Vj)

o Z] 1(logz k—H(w|A;= VU))
a: toplam nitelik sayis1
xi: Ai niteligi karinca tarafindan kullanilmadiysa 1, degilse 0 degeri alir
bi: i-inci niteligin toplam deger sayis1

Q@) mi; =
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Denklem 4 ile gosterilen formiilde verilen feromon seviyesi tiim niteliklerin degerlerinin
sayilari ile ters orantilidir.

1

4) 1j(t =0) =g
(4) 7;;(t = 0) T,

Terim ij igin feromon ayarlamasi denklem 5 ile belirtilen formiile gore yapilir.

B) it +1) =7;5() + 7;;(t) - Q,Vi,j ER
Kuralin kalitesi ise denklem 6 ile verilen formiile gore hesaplanir.

DP DN
DP+YN YP+ DN

DP (dogru pozitif), gercekte kredi verilen ve algoritmanin da kredi verilebilir tahmin ettigi terimler

DN (dogru negatif), gercekte kredi verilmeyen ve algoritmanin da kredi verilemez tahmin ettigi terimler
YP (yanhs pozitif), gercekte kredi verilen ama algoritmanin kredi verilemez tahmin ettigi terimler

YN (yanlis negatif), gercekte kredi verilmeyen ama algoritmanin kredi verilebilir tahmin ettigi terimler
Hassasiyet DP/(DP+YN) orani

Kesinlik DN/(DN+YP) orani

5. BULGULAR VE CIKARIMLAR

(6) Q = hassasiyet - kesinlik =

Verilerin analizi igin Waikato Universitesi agtk kaynak kodlu bir proje olan WEKA (Hall vd.,
2009) makine O6grenmesi veri madenciligi yazilimi kullanilmistir. Bu ¢alismada, 10 kath
capraz dogrulama teknigine(Kohavi, 1995) gore, egitim ve test kiimelerine ayrilan veriler
tizerinde KKOSA ve ¢ok bilinen diger algoritmalaragore ilk 6nce %10Tuk 4521 adet veri
analiz edilmis, elde edilen sonuglar tablo 1'de gosterildigi gibi dogruluk oranlar1 ve
smiflandirma modelinin olusum zamanina gore kiyaslanmstir.

Tablo 1. Algoritmalarin %10'luk 4521 adet veri iizerinde simiflandirma sonuglar1

Algoritma Dogru Yanlis Dogruluk Hata Model Olusum
Siniflandirma | Siniflandirma Yiizdesi Yiizdesi Zamani
Naive Bayes Yontemi 3959 562 87.5691 12.4309 0.05 saniye
Logistic Fonksiyon 4029 492 89.1176 10.8825 1.97 saniye
J48 (C4.5) Decision Tree 4035 486 89.2502 10.7498 0.20 saniye
JRip Kurallarn 4039 482 89.3306 10.6614 1.01 saniye
Karinca Kolonisi 4043 478 89.4271 10.5729 3.44 saniye

Elde edilen sonuglara gore KKOSAkullanilarak, 3.44 saniye model olusum stiresinde 4521
kisinin %89.4271 dogruluk oran ile kredi verilebilirlik ihtimallerinitespit edilmistir. Ancak
diger algoritmalarla kiyaslandiginda, smiflandirma modelinin olusum zamani daha kisa
olan algoritmalar mevcuttur. Ornegin, ¢ok bilinen Naive Bayes algoritmasi 0.05 saniyede
%87.57 dogruluk oram1 yakalamistir. Ayrica sonug tablosundan anlasilacag) tizere
algoritmalarin dogruluk oranlarinin birbirine yakin ancak model olusum siirelerinin ¢ok
farkli oldugu gortilmektedir. Model olusum zamani digerlerine gore fazla olsa da dogruluk
acgisindan KKOSAdaha iyi oldugu anlasilmaktadir. Ayni yontem ile 45211 adet tiim veriler
analiz edilerek sonuglar tablo 2 ile gosterilmistir.
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Tablo 2. Algoritmalarin 45211 adet veri iizerinde siniflandirma sonuglar:

Algoritma Dogru Yanlis Dogruluk Hata Model Olusum
Siniflandirma | Siniflandirma Yiizdesi Yiizdesi Zamani
Naive Bayes Yontemi 39744 5467 87.9078 12.0922 0.16 saniye
Logistic Fonksiyon 40356 4855 89.2615 10.7385 16.36 saniye
J48 (C4.5) Decision Tree 40387 4824 89.3300 10.6700 1.36 saniye
JRip Kurallar1 40356 4855 89.2615 10.7385 3.96 saniye
Karinca Kolonisi 40341 4870 89.2283 10.7717 125.008 saniye

Sonuglara gore, tiim verilerin analizinde KKOSA yonteminin basar1 orani diigmiistiir.
Verilerin artmasi ile karar agaglar1 daha etkili bir siniflama yapmistir. Ayrica KKOSA model
olusum zamani da fazla bir oranda artmustir.

Bir siniflandirma testinin yeterliligini degerlendirmek icin alic1 islem karakteristigi (Reciever
Operating Characteristics) ROC analizi (Gribskov & Robinson, 1996) yapilarak %10'Tuk 4521
adet veri icin tablo 3’de ve 45211 adet tiim veriler icin tablo 4'de gosterilen durumlara gore
hassasiyet ve kesinlik Olgiitleri hesaplanmistir. Siniflandirma isleminde metotlar, dogru
pozitif degerleri (hassasiyet) tespit etme ve yanlis pozitif degerleri (kesinlik) eleme kabiliyeti
arasindaki dengeyi kurmakla ugrasirlar.

Tablo 3. %10'Tuk 4521 adet veri i¢in ROC analizi sonuglar1

Karar Agact Yanlis Negatif
DP | DN | YP | YN | Hassasiyet Kesinlik Orani
Naive Bayes Yontemi | 125 | 3834 | 396 | 166 | 0,429553265 | 0,906382979 0,093617021
Logistic Fonksiyon | 72 | 3957 | 449 | 43 | 0,626086957 | 0,898093509 0,101906491
J48 (C4.5) Decision Tree | 79 | 3956 | 442 | 44 | 0,642276423 | 0,899499773 0,100500227
JRip Kurallar1 | 90 | 3949 | 431 | 51 | 0,638297872 | 0,901598174 0,098401826
Karinca Kolonisi | 69 | 3974 | 452 | 26 | 0,726315789 | 0,897876186 0,102123814
Tablo 4. 45211 adet tiim veriler icin ROC analizi sonuglar1
Algoritma | DP | DN | YP | YN | Hassasiyet | Kesinlik Yanlis Negatif Orani
Naive Bayes Yontemi | 1594 | 38150 | 3695 | 1772 | 0,473559121 | 0,911697933 0,088302067
Logistic Fonksiyon | 871 | 39485 | 4418 | 437 | 0,665902141 | 0,899369064 0,100630936
J48 (C4.5) Decision Tree | 901 | 39486 | 4388 | 436 | 0,673896784 | 0,899986324 0,100013676
JRip Kurallar1 | 981 | 39375 | 4308 | 547 | 0,642015707 | 0,901380400 0,098619600
Karinca Kolonisi | 729 | 39555 | 4506 | 367 | 0,665145985 | 0,897732689 0,102267311

Smiflandirma islemlerinde kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi degerlendirmek igin
ROC egrisi x ekseninde yanlis negatif orani degerleri ile y ekseninde dogru pozitif orani
degerleri ¢izilir ve altinda kalan alan kullanilir. ROC puani 1’e yaklastik¢a pozitifler daha iyi
bir sekilde negatiflerden ayrilir. Sekil 3'de goriildiigii gibi KKOSAen iyi ROC sonucuna
sahiptir.
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Sekil 3. %10'Tuk 4521 adet veri icin ROC analizi sonug grafigi

45211 adet tiim veriler i¢in hazirlanan ve sekil 4 ile gosterilen ROC analizinde %10Tuk veri
seti ile arasinda kiiciik farkliliklar olsa da ayni sekilde KKOSA yontemi en iyi sonuca
sahiptir.
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0.8 0,10227;0,66515 148 (C4.5) Decision Tree, -
0.10001, 0.67390 it

= 0.7 '* JRip Kurallari; -7
o 0.6 0,09862; 0,64202 iyi siniflandirma _ el
o Logistic Fonksiyon, e . . .
s 0.08830, 0.66590 I\ e @ Naive Bayes Yontemi
'g 0.5 N
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Sekil 4. 45211 adet tiim veri seti igin ROC analizi sonug grafigi
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Ayni veri setinin kullanildig1 diger bir calismada(Moro vd., 2011) toplam 45211 adet kayit
tizerinde Naive Bayes yontemi, karar agaci ve karar destek sistemleri test edilmistir. Elde
edilen sonuglara gore karar destek sistemleri 0.938 ROC puanu ile en iyi sonucu elde etmistir.

Telefon bankaciliginda hedef miisteriye en hizli ve en etkin yontemlerle ulagsmak
amagclandigindan bu ¢alismada verilerin 6ncelikle %10’luk kismi1 analiz edilmistir. Ardindan
verilerin biitiinii analiz edilmistir. Verilerin boliimlendirilerek analiz yapilmasi igin
KKOSAuygun iken verilerin biitiinii ele alindiginda KKOSA performansindaaz da olsa
diisme egilimi gozlemlenmistir.

6. SONUC

Elde edilen sonuglara gore %10Tuk 4521 adet veri igin KKOSA diger yontemlere gore en iyi
dogruluk orani ve ROC grafigi gostermistir. Ancak tiim veriler ele alindiginda basar1 orani
diismiistiir. Algoritmanin performansimni artirmak igin karinca sayisini arttirmak bir ¢oziim
olabilirse de model olusum zamani agisindan stiresi ¢ok uzayacaktir. Elbette KKOSAkolay
anlasilir ve ¢abuk uygulanabilir bir algoritma olarak bir¢ok bilimsel ¢alismada rahatca
kullarulabilir. Fakat veri sayisi artikga sezgisel bir algoritma olan KKOSA karar kurallar:
¢ikarmada ¢ok fazla zaman kaybetmekte ve basar1 orani diismektedir.

Yapilan bu calismada, bankacilik sektoriinde KKOSA yonteminin; pazarlama, ticari analiz,
portfoy yonetimi, risk yonetimi, miisteri iliskileri yonetimi, miisteri kazanimi ve elde tutma,
miisteri profili analizi ve miisteri hizmetleri alaninda is performansini artirmak amac ile
diger yaygin yontemler gibi iyi bir performansla kullanabilecegi tespit edilmistir. Bu
baglamda diger veri madenciligi yontemleri gibi karinca kolonisi yontemi de bankacilik veya
bir baska sektor igin yeni is firsatlarini; daha once bilinmeyen desen kesfini saglayarak ve
tiiketim egilimleri ile miisteri davranislarini analiz ederek iyi bir sekilde sunabilir.

KKOSA sadece nominal veriler ile galisabilen bir algoritma sebebiyle sayisal degerler
ornegin mevduat miktar: gibi nitelikler gruplandirilarak islem yapilmigtir. Bu durum elbette
performans: etkileyecektir. Daha farklh gruplamalar ile farkli dogruluk oranlari elde
edilebilir. Ayrica ileriye doniik ¢alismalar i¢in 6rnegin karar agaglar1 veya yapay sinir aglari
gibi diger algoritmalar ile KKOSA melezlestirilmesi yapilarak performans artis1 saglanabilir.
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