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OZET

Bu calismada 6zel bir Portekiz bankasinin, miisterilerine banka kredisi satmasi
iizerine bir veri madenciligi uygulamasi yapilmistir. Bu uygulama ile bankanin
geemis kampanyalarina katilim bilgileri bilinen miisterilerin, ayn1 bankanin gelecek

kampanyasma katilim durumlarinin belirlenmesi amaglanmaktadir.

Bu amag ile banka i¢in hazirlanmis olan, miisteri kisisel bilgilerini, kampanya
kapsaminda miisterilerin aranma siirelerini, kampanyaya katilim durumlarini iceren
veriler “http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html” sitesinden alinmistir. Miisterilerin
gelecek kampanyaya katilim durumlarinin belirlenmesi i¢in ise siniflandirma

modelinin algoritmalarindan Naive Bayes algoritmasi segilmistir.

Veri madenciligi uygulamasini gergeklestirmek i¢in Oracle veritabaninin 11g 2.
Stirtimii (11g R2) ve bunun tizerine Oracle Data Mining ile ilgili paket programlar
yiikklenmistir. Daha sonra, miisteri bilgilerini iceren tablo veritabanma aktarilmis ve
gerekli modeller olusturulmustur. Bu modeller yardimiyla en dogru tahminler elde

edilmeye calisilmis ve sonuglar yorumlanmustir.


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

1. GIRIS

Her gegen giin gelisen teknoloji ile bilgisayar sistemleri insan yasaminin ayrilmaz bir
pargasi haline gelmeye baglamistir. Giintimiizde her alanda kullanilan farkli donanim
ve yazilima sahip bilgisayarlar, her an yeni olusan verileri kaydetmektedirler.
Veritabani teknolojilerinde saglanan gelismelerle de verilerin saklanmasi daha kolay
bir hal alirken, silinmesi ya da kaybolmasi ihtimali imkansiza yaklagmistir. Bu
sekilde durmadan biiyliyen ve islenmedigi siirece degersiz gibi goriinen veri yiginlari
olugmaktadir. Cok fazla miktarda verinin toplanmasi, kisilerin ve kurumlarin bilgi
sistemleri igindeki istenilen asil bilgilere ulagmasini zorlastirmaktadir. Veri
madenciligi ile biiylik veritabanlar1 igerisindeki verilerin matematiksel modelleme
kullanan bilgisayar programlari ile analiz edilerek anlamli bilgilere doniistiiriilmesi
saglanmaktadir. Veri madenciliginin en ¢ok kullanildig1 sektorler olarak saglik,
biyoloji ve genetik, endiistri ve miihendislik, pazarlama, bankacilik, sigortacilik ve

borsa, kriminoloji ve iletisim 6n plana ¢ikmaktadir.

Bu bitirme projesi kapsaminda; veri madenciligi uygulamasi ile 6zel bir Portekiz
bankasiin miisterilerinin ge¢mis yillardaki banka kredisi kampanyalarina katilim
durumlar1 tizerine model olusturulmus ve herhangi bir miisterinin aranmasi
durumunda gelecek kampanyaya katilim durumunun ne olacagi tahmin edilmeye
caligtlmistir. Bir miisterinin gelecek kampanyaya katilimmi belirlerken hangi
asamalardan gecildigi ve veri madenciligi uygulamasina neden gereksinim

duyuldugu bu tez kapsaminda anlatilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

Giliniimiizde kullanilan veritaban1 yOdnetim sistemleri eldeki verilerden sinirli
cikarimlar yaparken, geleneksel ¢evrimigi islem sistemleri (on-line transaction
processing systems) de bilgiye hizli ve glivenli erisimi saglamaktadir. Fakat ikisi de
eldeki verilerden analizler yapip anlamli bilgiler elde etme imkanim saglamakta
yetersiz kalmiglardir. Verilerin yiginla artmasi ve anlamli ¢ikarimlar elde etme
ihtiyaci arttikga, uzmanlar Knowledge Discovery in Databases (KDD) adi altindaki
calismalarina hiz kazandirmislardir. Bu g¢alismalar sonucunda da veri madenciligi
(Data Mining) kavrami dogmustur. Veri madenciliginin temel amaci, ¢ok biiyiik veri
tabanlarindaki ya da veri ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iliskiler, oriintiiler,
degisiklikler, sapma ve egilimler, belirli yapilar gibi bilgilerin matematiksel teoriler
ve bilgisayar algoritmalar1 kombinasyonlar1 ile ortaya ¢ikartilmast ve bunlarin

yorumlanarak degerli bilgilerin elde edilmesidir [1].

2.1 Tanim

[liskisel veritaban1 sistemleriyle ulasilan veriler tek basina bir anlam ifade etmezken
veri madenciligi teknolojisi bu verilerden anlamli bilgi tiretilmesinde oncii rol
oynamaktadir. Veri madenciligi; matematiksel yontemler yardimiyla, biriken veri
yiginlar1 igerisinde bulunan verilerin birbirleriyle iliskisini ortaya ¢ikartmak icin

yapilan analiz ve kurulan modeller sonucunda elde edilecek bilgi kesfi siirecidir.

2.2 Kullanim Alanlan

Giinlimiizde veriler ¢ok hizli bir sekilde toplanabilmekte, depolanabilmekte,
islenebilmekte ve bilgi olarak kurumlarin hizmetine sunulabilmektedir. Bilgiye hizli
erigim, firmalarin siirekli yeni stratejiler gelistirip etkili kararlar almalarmni
saglayabilmektedir. Bu siirecte arastirmacilar, biiyiikk hacimli ve dagmnik veri setleri
iizerinde firmalara gerekli bilgi kesfini daha hizli gerceklestirebilmeleri i¢cin veri
madenciligi iizerine ¢aligmalar yapmaktadirlar. Tiim bu g¢alismalar dogrultusunda

veri madenciligi glinlimiizde yaygm bir kullanim alan1 bulmustur. Veri madenciligi,



perakende ve pazarlama, bankacilik, saglik hizmetleri, sigortacilik, tip, ulastirma,
egitim, ekonomi, gilivenlik, elektronik ticaret alaninda yaygm olarak

kullanilmaktadir.

2.3 Temel Veri Madenciligi Problemleri ve Coziim Yontemleri

Veri madenciligi uygulamasi gerektiren problemlerde, farkli veri madenciligi
algoritmalar1 ile ¢oziime ulasilmaktadir. Veri madenciligi gorevleri iki baglik altinda

toplanmaktadir.
- Eldeki verinin genel 6zelliklerinin belirlenmesidir.

- Kestirimci/Tahmin edici veri madenciligi gorevleri, ulasilabilir veri iizerinde

tahminler araciligiyla ¢ikarimlar elde etmek olarak tanimlanmistir.

Veri madenciligi algoritmalar1 asagida aciklanmaktadir.

2.3.1 Karakterize etme (Characterization)

Veri karakterizasyonu hedef smifindaki verilerin segilmesi, bu verilerin genel

ozelliklerine gore karakteristik kurallarin olusturulmasi olayidir.
2.3.2 Ayrimlastirma (Discrimination)

Belirlenen hedef simifa karsit olan smif elemanlarinin  6zellikleri arasinda
karsilagtirma yapilmasini saglayan algoritmadir. Karakterize etme metodundan farki

mukayese yontemini kullanmasidir.

2.3.3 Siiflandirma (Classification)

Smiflandirma, veri tabanlarindaki gizli Oriintiileri ortaya cikarabilmek icin veri
madenciligi  uygulamalarinda sik¢a kullanilan  bir  yontemdir. Verilerin
siniflandirilmasi icin belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veritabaninin bir
kismi egitim amach kullanilarak smiflandirma kurallarinin olusturulmas: saglanir.
Bu kurallar kullanilarak veriler smiflandirilir. Bu veriler smiflandirildiktan sonra
eklenecek veriler bu smniflardan karakteristik olarak uygun olan smifa atanir.
Smiflandirma problemleri i¢in “Oracle Data Mining” (ODM)’ m uyumlu oldugu
¢oziim yOntemleri Naive Bayes (NB), Karar Destek Vektorleri (SVM), Karar
Agaclarr’dir [1].



2.3.4 Tahmin etme (Prediction)

Kayit altinda tutulan ge¢mis verilerin analizi sonucu elde edilen bilgiler gelecekte
karsilasilacak ayni tarz bir durum i¢in tahmin niteligi tastyacaktir. Bu tiir problemler

icin Oracle Data Mining (ODM) de kullanilan regresyon analizi yontemi SVM’dir.

2.3.5 Birliktelik kurallar (Association rules)

Birliktelik kurallar1 gerek birbirini izleyen gerekse de es zamanli durumlarda
arastirma yaparak, bu durumlar arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bu
modelin yaygin olarak Market Sepet Analizi uygulamalarinda kullanildig:

bilinmektedir.

2.3.6 Kiimeleme (Clustering)

Yapi1 olarak siniflandirmaya benzeyen kiimeleme metodunda, birbirine benzeyen veri
gruplar1 ayni tarafta toplanarak kiimelenmesi saglanir. Smiflandirma metodunda
smiflarin kurallari, smirlar1 ve ¢ergevesi bellidir ve veriler bu kriterlere gore siiflara
atanirken, kiimeleme metodunda smiflar arasi bir yapi1 ortaya c¢ikartilip, benzer
Ozellikte olan verilerle yeni gruplar olusturmak asil hedeftir. Verilerin kendi
aralarindaki benzerliklerinin g6z 6niine alinarak gruplandirilmasi, yontemin pek ¢ok

alanda uygulanabilmesini saglamistir.

2.3.7 Aykin deger analizi (Outlier analysis)

Istisnalar veya siirpriz olarak tespit edilen aykir1 veriler, bir sinif veya kiimelemeye
tabii tutulamayan veri tipleridir. Aykir1 degerler bazi uygulamalarda atilmasi gereken
degerler olarak dusiiniilirken bazi durumlarda ise ¢ok Onemli bilgiler olarak

degerlendirilebilmektedirler.

2.3.8 Zaman serileri (Time series)

Yapilan veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan veriler cogunlukla statik
degildir ve zamana bagl olarak degismektedir. Bu metot ile bir veya daha fazla
niteligin belirli bir zaman aralifinda, egilimindeki degisim ve sapma durumlarini
inceler. Belirlenen zaman araliginda 6lgiilebilir ve tahmin edilen/beklenen degerleri

karsilastirmali olarak inceler ve sapmalari tespit eder.
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2.3.9 Veri goriintiileme (Visualization)

Bu metot, c¢ok boyutlu Ozellige sahip verilerin igerisindeki karmagsik
baglantilarin/bagintilarin gorsel olarak yorumlanabilme imkanini saglar. Verilerin
birbirleriyle olan iligkilerini grafik araclar1 gorsel ya da grafiksel olarak sunar. ODM

histogramlar ile bu metodu desteklemektedir.

2.3.10 Yapay sinir aglar (Artificial neural networks)

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
aracilifiyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi
isleme yapilaridir. Yapay sinir aglar1 6grenme yoluyla yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri hi¢cbir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilmek i¢in gelistirilmiglerdir. Yapay sinir aglarmin temel islevleri
arasinda veri birlestirme, karakterize etme, siniflandirma, kiimeleme ve tahmin etme

gibi veri madenciliginde de kullanilan metotlar mevcuttur.

2.3.11 Genetik algoritmalar (Genetic algorithms)

Genetik algoritmalar dogada gozlemlenen evrimsel slirece benzeyen, genetik
kombinasyon, mutasyon ve dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol
sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari, yapay
zeka uygulamalari, fonksiyonel ve kombinasyonel eniyileme problemleri, ag tasarim
problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri i¢in

diger eniyileme yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar vermektedir.

2.3.12 Karar agaclar (Decision trees)

Agag¢ yapilar1 esas itibariyle kural ¢ikarma algoritmalar1 olup, veri kiimelerinin
smiflanmasi i¢in “if-then” tipinde kullanicinin rahatlikla anlayabilecegi kurallar insa
edilmesinde kullanilirlar. Karar agaclarinda veri kiimesini smniflamak ig¢in
“Classification and Regression Trees (CART)” ve “Chi Square Automatic Interaction

Detection (CHAID)” seklinde iki yontem kullanilmaktadir.

2.3.13 Kural ¢ikarma (Rules induction)

[statistiksel oneme sahip “if-else” kurallarinin ortaya cikarilmasi problemlerini

inceler.
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3. TEMEL KAVRAMLAR VE MATEMATIKSEL ALTYAPI

Bu tez kapsaminda, oOzel bir Portekiz bankasmnin miisterilerinin, ge¢mis
kampanyalara katilim durumlarindan yararlanarak siradaki kampanyaya katilim
durumlarini tahmin etme probleminin ¢6ziimii amaciyla Naive Bayes algoritmasi

kullanilacagindan bu yontem anlatilacaktir.

3.1 Naive Bayes Yontemi

Naive Bayes siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir algoritmadir.

Temel olarak olasilik teorisini kullanmaktadir. Bu boliimde once yontemin teorisi,

3.1.1 Temel kavramlar

Olasilik: Bir olayin ger¢eklesme oramidir, [0-1] arasinda deger alabilir, P(A) ile

gosterilir ve
P(A) =1, A olayinin mutlaka ger¢eklesecegini
P(A) =0, A olaymin ger¢eklesmesinin miimkiin olmadigini ifade eder.

Vektor: Burada kullanacagimiz anlamiyla bir satir vektor X ={X,,X,, X5, ..., X, 1, X,.}

seklinde m eleman: ile belirlenen ve i. eleman1 X; ile verilen bir biiyiikliiktiir.

Veri madenciligi uygulanacak olan veri kiimesi Sekil 3.1 formatindadir. Tabloda her

satir (her kayit) bir vektor (X;) olarak diistiniiliir, X; vektoriiniin j. elemani 1. kaydin
A, siitunundaki degerine kars1 gelir. Son siitun (B) yani y vektorii, veri madenciligi

ile tahmin edilmek istenen hedef 6zelliktir. Dolayisiyla n kayit ve (m+1) siitundan

olusan bir tabloda her biri m boyutlu n tane belirleyici x; vektorii ve bir tane hedef

stitun (B), yani y vektori vardir.
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Takmin adici sitmlar (Goelliler)

A Somgp

~ T hadaf

v /‘u', satum

Ay | A [Az] ... |Aga | A E

Sttunlar
Lksvit X
2 kesyat X4
Plkam X

(e-1). ket X

n=1

o kot X,

Sekil 3.1: Bir veri kayd1 6rnegi

3.1.2 Teori

Naive Bayes yontemi ile smiflandirma kosullu olasilik hesabina dayanmaktadir.
Sekil 3.1 de goriildiigii iizere tiim degerleri belirli gegmis bir veri kiimesinde, B yani

sonu¢  situnu, diger A, (i=1..,m) situnlarma baghh kabul edilerek,
P(B=Db;|A =g,,..(i=1..,m)), olasiliklar1 hesaplamir, burada j=1..,s Ve
k=1,...,m dir. Bu ifade ile her biri m, tane farkli gruptan olusan A siitunlar1 a,
degerlerini aldiklarinda, bu A siitunlarmma bagl olarak, B siitununda bulunan s tane
farkli grubun b; degerlerinden her birini alma olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Gegmis

veri kiimesi yardimiyla hesaplanan bu olasiliklar, yeni gelecek verinin hangi gruba

dahil edileceginin, yani B siitununun tahmininde kullanilacaktir.

Konuyu anlagilir kilmak i¢in, tahmin edici siitun 6nce bir tane, Aj, sonra iki tane, Ay,
A; almarak, B silitununun bunlara bagli olasiliklar1 hesaplanarak problem

basitlestirilmis daha sonra ise m siitun alinarak problem genellestirilmistir.

Bu amacla oncelikle kosullu olasilik kavraminin agiklanmasi gerekmektedir. A ve

B iki olay olmak fizere, bu olaylarin olma olasiliklar1 P(A) ve P(B) ile gosterilir.
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Eger A ve B olaylarinin gerceklesmesi birbirine bagh degilse, bu iki olayin birlikte

olma olasilig1

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

ile verilir. Ornegin A olay1, o giin havanin yagmurlu olmasi ve B olay1 ise atilan bir
madeni paranin yazi gelme olasiligi ise, bu iki olay birbirinden bagimsizdir ve bu iki

olayin birlikte olma olasiliklar1 her bir olaymn olma olasiliklarinin carpimina esittir.

Eger A ve B olaylar1 birbirine bagl ise, bu iki olaym birlikte olma olasiliklari; A’ nin

olma olasilig1 ile A biliniyorken B’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani

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

veya B’ nin olma olasiligi ile B biliniyorken A’ nin olma olasiliginin ¢arpimi ile yani

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

ile verilir. Dolayisiyla buradan (3.2) ve (3.3) denklemleri birbirine esitlenerek, A
biliniyorken B’ nin olma olasiligi

P(B)P(A[B)

PBIA =5 (3.4)

ile verilir. Ornegin A olay1r havanm yagmurlu olmasi, B olay1 ise Ali’ nin baliga
¢ikma olay1 ise, B olaymin A olayina bagh oldugu agiktir ve A biliniyorken B’ nin
olma olasilig1 yani hava yagmurlu iken Ali’ nin baliga ¢ikma olay1 (3.4) ifadesiyle

hesaplanir.

Ll oo

Bir olayin olmas1 ve olmamasi olasiliklar1 toplami P(B)+P(B*) =1 dir. Burada

ist indisi B olaymin degilini gostermektedir. Dolayisiyla Ali hava yagmurlu iken
baliga ¢iktig1 gibi, yagmur yagmazken de baliga cikabilir, yani bir B olayma bagl

olarak A olaymin olma olasilig1
P(A)=P(A B)+P(A B")=P(B)P(A|B)+P(B*)P(A|B") (3.5)

seklinde verilir. Bu ifade, (3.4)’ te kullanilirsa,

_ P(B)P(A|B)
PBIA)= P(B)P(A|B)+P(B*)P(A|B*) (3.6)

elde edilir. Eger A ve B olaylar1 farkli degerler alabiliyorsa, 6rnegin Ali’ nin baliga

cikmasi (by), ise gitmesi (bz), spor yapmasi (bs) gibi ii¢ farkli B olayir varsa bu
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durumda P(B=b)+P(B=b,)+P(B=Db;,)=1 dir. (3.5) ifadesine benzer bir sekilde

bu kez A olay1 r tane ayrik a, ve Bolayr s tane ayrik b; degeri aliyorsa;

p(A:ak)ziP((A=ak),(B=bj))=iP(B=bj)P((A=ak>|<B=bj>) (3.7)

elde edilir. (3.7) ifadesi (3.4)’ te yerine yazildiginda ise,

P(B=b;)P((A=3a,)|(B=b,
P((B=b)|(A=a))= (5 JP(A=a)|(B=b) (3.8)
ZP(szk)P(A|(B=bk))

elde edilir. (3.8) ifadesinin A ve B olaylarinin ikiden fazla deger alabildikleri durum
i¢in (3.6) ifadesinin genellestirilmis hali oldugu agiktir. Bu ifade Sekil.3.1” de verilen
tabloda B sonug siitununu tahmin edici tek bir A; siitunu olmasi halinde B siitununun
alabilecegi degerlerin olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir. Ancak gercek
hayatta sadece biri tahmin edici, digeri hedef slitun olmak {izere iki siitun olmasi
degil, hedef siitunu tahmin edici bir¢ok siitun bulunmasi beklenir.

Bu nedenle (3.8) ifadesinde A gibi sadece bir tahmin edici siitun yerine m tane A
siitunu oldugunu ve bunlarin her birinin r, tane bagimsiz deger alabildigi yani

ornegin A siitunu I, =5, A, siitunu r, =3 farkl deger alabildigini varsayalim. Bu

durumda (3.8) ifadesinde A yerine A, A,,..., A, gibi m tane olay alinirsa;

P(B=bj|A=a,,A=2,,. A =a, )=
P(B:bj)P(Alzalh,Az =8, . A, :amjm|B=bj)

: (3.9)
Z:P(B:bk)P(Al:aih,A2 =, A, :amjmlB:bk)

ifadesi elde edilir. Tahmin edici her siitunun yani her olayinm birbirinden bagimsiz

oldugu kabulii yapilirsa, sonug olarak
P(B= bk)XH P(A = aj; |B=b,)
i=1

>, (P(B:br)xf[P(A =a, | szr)j

vrlb,eB
(3.10)

P(B:bk|A1:a1h'A2:a2j2!"-’ A, =amjm)=
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ifadesi elde edilir. Burada j, =1,...m ve k=1..,s icin bu olasilik degerleri
hesaplanmalidir, ayrica Vr|b €B terimi hedef siitunun alabilecegi tim farkl

degerler tizerinde toplam alinacagini ifade etmektedir [2].

3.1.3 Ornekler

Ornek 1) Tek boyut icin: Yapilan bir anket sonucunda 200 kisinin egitim durumlari
“ortaokul”, “lise” ve “liniversite” olarak gruplanmis ve egitim durumlarma gore
cocuk sayilar1 ikinci bir siitunda Tablo 3.1a’ daki gibi belirtilmistir. Oracle Data
Mining (ODM) verilerin olasilik hesaplarini arka planda otomatik olarak isleyip
kullaniciya sadece sonucu bildirir. Yapilan anketin sonuglar1 kullanilarak ODM’nin
arka planda olasiliklar1 nasil hesapladigi a¢iklanmistir. Kisaltma amaciyla Egitim
Durumu=ED, Ortaokul=0, Lise=L, Universite=U, Cocuk Sayisi=CS, Bir=B, Iki=I ve
Yok=Y seklinde sembolize edilecektir. Tablo 3.1a verisinden elde edilen her farkl

gruptaki kisi sayis1 Tablo 3.1b ile gosterilmistir.

Tablo 3.1a: Egitim Durumu - Cocuk Sayisi iliskisi

Egitim Cocuk
Durumu Sayisi
Ortaokul Iki
Ortaokul Yok
Lise Bir
Universite Yok
Universite Iki

Tablo 3.1b: Her gruptaki kisi sayisi

ED CS=iki | CS=Bir | CS=Yok
Ortaokul 5 15 20

Lise 50 25 15
Universite 40 18 12

Tablo 3.1b yardimiyla s6zii edilen olasiliklar (3.8) ifadesi kullanilarak;
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P(CS = B)P(ED =0\CS = B)
(P(CS =B)P(ED =0\CS = B) (3.11)
+P(CS=1)P(ED=0\CS =)
+P(CS =Y)P(ED =0\CS =Y)

P(CS=BIED=0)=

58 15
_ 200 58 _ 15
58 15 95 5 47 20 40 (3.12)

Xt Xt ———
200 58 200 95 200 47

P(CS=1|ED=0)=0.125

(3.13)
P(CS=B|ED=0)=0.375 (3.14)
P(CS=Y|ED=0)=05 (3.15)

olarak hesaplanmistir. Beklendigi lizere bu olasiliklarin toplami “1” etmektedir.
Diger durumlar i¢in olasiliklar yine Tablo 3.1b den kolay bir sekilde hesaplanabilir.

Diger olasiliklar;

P(CS=1|ED=L)=0.5556 P(CS=1|ED=U)=0.5714
P(CS=B|ED=L)=0.2778 P(CS=B|ED=U)=0.2571
P(CS=Y|ED=L)=0.1666 P(CS=Y|ED=U)=0.1714 (3.16)

bulunmustur. Bu olasiliklar, egitim durumu bilinen birinin ¢ocuk sayis1 hakkinda
tahmin yapabilmeyi saglayacaktir. Ornegin, egitim durumu ortaokul olan birinin
cocuk sayismin bir olmasi beklenirken, egitim durumu iiniversite olan birinin ¢ocuk
sayisinin bu olasiliklara gore iki olmasi beklenecektir. Tek boyutlu veri tablolar1 igin
bir kestirimci 6zellik oldugundan el ile olasilik hesabi yapmak zor degildir. Fakat
hem hedef 6zelligin ikiden fazla hem de kestirimci 6zellik sayisinin birden fazla
oldugu durumlarda tablodan okuma =zorlasacaktir ve yukaridaki formiiliin
uygulanmasi gerekecektir. Oracle Data Mining (ODM), Naive Bayes yontemini
kullanarak model olusturmay1 saglar ve bu olasiliklar1 otomatik olarak hesaplayip ve

tahmin yapilmasini kolaylastirir.
Ayni islem Oracle Data Mining 11gR2 kullanilarak yapilmistir:

1. ODM uygulamas: i¢in Kullanilacak tablo, Oracle SQL Developer arayiiziinde de

yer alan “Connections” altindaki dmuser kullanicis1 iizerinde, “Tables” sag
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tiklanip Sekil 3.2 deki gibi “Import Data” segilir ve verinin Excel dosyast Sekil
3.3 de gosterildigi sekilde segilerek tablo olusturulmaya baslanir.

aCnuledinns X [;]
@ VS
m Connections A
Ba dmuser
: | New Table...
Qpen
Impert Data...
Eﬂ Refresh Cirl-R
¥ Apply Filter...
Clear Filter
Bpaaminer x| | g
+ 0
m Connections
ﬂ dmuser
&3 EH

Sekil 3.2: Tablo olusturma (1.Asama)

Qo N e
Location: [mC"wsersb’E”SESEESktOp‘KaﬂiIiklverisi v] O B &N E =
E katlilik xlsx

File name: |ka1jilik.}dsx |

File type: [MicrosoF’t Excel(.xs), Micrasoft Excel(.xdsx), CSV (.csv), Text (tsv) and DSV (.dsv) ... "’l

|  Open | ’ iptal l

Sekil 3.3: Tablo olusturma (2.Asama)

2. “Data Import Wizard” kisminda ikinci adimda “Table Name” olarak
“Katlilik1Verisi” verilmistir (Sekil 3.4).
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’
[ Data Import Wizard - Adim 2 / 4

Import Method

Data Preview
A

Select the method for importing data. For External Table method, an external table will

L
= Import Method

be created to read the data in the file, For Staging External Table method, an external
table will be created as a staging table for importing the target table. For other methods,

|
)T\ Column Definition

Firish

anew table is created and the data is imported.

Import Method:
Table Name: |Kaﬂ|||k1h'erisi

[] 5end Create Script to SQL Worksheet

[ Import Row Limit: |100 E

’ <Geri | leri> || Bitir |[ iptal ]

Sekil 3.4: Tabloyu isimlendirme

3. “Data import wizard” kisminda {i¢iincii adimda tabloya eklenecek verilerin her
biri i¢in veri tipleri ve biiylikliikleri verinin aldig1 degerlere gore belirlenmis ve

tablo olusturulmustur (Sekil 3.5).

Column Definition

-
[ DataImport Wizard - Adim 4/ 5

3

[
|

e
-~

. Import

"
-

Source Data Columns

T Choose Columns

To Map Source Data to New Table, for each column on left, define the column details of
the database table that will be created to import this data into.

Target Table Calumns

T - M_NO - Name [M_NO |
}.}g{ Column Definition EGITIM

- -
< Finish C_savisi Data Type |[NUMBER ]
Size Precision |3 |
Scale |0 |
[#] Mullable?  Default | |

Comment

’ < Geri || Tleri = || Bitir |[ Iptal ]

Sekil 3.5: Tablo siitunlarinin diizenlenmesi
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4. Data Mining kullanicis1 olan dmuser i¢inde sekil 3.6 de ki gibi “New Project” ile
“Tekkatlilik® adinda proje olusturulmus ve sekil 3.7 de goriildiigii gibi “New

Workflow”

eklenmistir.

(£ Data Miner *

+ @

a Connections

-8 dn
RE

Disconnect

Mew Project...

4 Add Connection..,

[£}Data Miner *

+ @

a Connections
Ea dmuser

sekmesiyle uygulamanin yer alacagi bir is akis diyagrami

- 5] Ciftkatilik
Deneme2

Yenive

Tekkathh

Testproj

riF I Mew Project...

I ’
= Mew Workflow...

x Remove Connection 3K Delete
E @ p rti 3 Properties...
E]""ﬂ B bt Bename...

&| Import Workflow..,

Sekil 3.6: Proje Olusturma Sekil 3.7: Workflow olusturma

5. Olusturulan is akis diyagrami sekil 3.8 de goriilmektedir. Oracle SQL Developer

arayiizinde “Component Palette” yer alr. Bu kisimda uygulama icin
kullanilabilecek tiim diigiimler bulunmaktadir. Ilk olarak “Data Source” diigiimii
diyagram igine yerlestirilmis ve olasilig1 el ile hesaplanan, 200 kisinin egitim ve

cocuk sayilarini i¢eren ‘Katlilik1Verisi® adli veri gelen ekrandan seg¢ilmistir.

File Edit View Navigate Run Versioning Tools Help
CoEg 90 XEHh 0-0-1&- i
@ Connections * 2] | of3workflow * (=] Ef'Companent Palette X =]
+-WY D @ 8 (%~ > | [workflow Editor -]
) Connections fad N
G g dimuser —
. uw:l::wnecﬁms - Create Table or View
[, Data Source
[2)Data Miner x =] I Explore Data
@) Update Table
~
W I Transforms
[» Text
I Models
b Evaluate and Apply
b Linking Nodes
& Thumbnail x =]
: ~
[ workflow Jobs * =] = 5 d
d -
[m kr:user ] workflow - Property Inspector % =
Warkfiow Froject Status e =
& # (a8 L)@
jad
Comment:

dmuser [Tekdatiililc Worldlow Layout

Sekil 3.8: ODM genel goriiniim
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6. Veri secildikten Sonra, Component Palette boliimiindeki “Explore Data” diigiimii
diyagramda yer alan veri ile baglanmis, 6zelliklerinden “Group By” kisminda
target (hedef) secilmistir. Burada kisilerin ¢ocuk sayilarinin tahmin edilmesi
amaglandigindan, verinin hedef siitununa gore gruplama yapilmasi ig¢in Sekil 3.9
de ‘COCUK_SAYISI’ se¢ilmistir ve diigiim ¢alisilmistir.

% Explore Data

[ Edit Explore Data Node S

KATLILIK1VERISI

Group By: COCUK_SAYISI -

Auto Input Columns Selection

Available Attributes Selected Attributes
Mame Data Type - Mame Data Type -
[=vE COCUK_SAYISI VARCHARZ
== MUSTERI_MNO MUMBER.
(== EGITIM VARCHARZ ]

&

Sekil 3.9: Explore data ayarlar1

Islem tamamlandiginda diigiim iizerinde “View Data” segilerek “Statics”

boliimiinde veri ile ilgili istatistikler incelenebilir.

7. Component Palette kisminda “Models” sekmesi altinda yer alan “Classification”
digimii diyagramdaki veri ile baglanmis ve Ozellikleri ayarlanmistir.
Siniflandirma isleminde sadece Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. “Target”
yani hedef siitun “COCUK SAYISI”?, “CaselD” ise birincil anahtar olan
“MUSTERI_NO” sec¢ilmistir. Naive-Bayes algoritmasinda ayarlarin otomatik
olarak yapilmamasi i¢in “Auto” secenegini kaldirilmistir.  Ayarlarin
diizenlenmesi i¢in “Advanced Settings” bolimiinde “Data Usage” sekmesinde
“Input” ve “Ignore” ile girdi degerleri diizenlenmistir. Burada “CaselD” ve
tahmin edilecek stitun olan “Target” m girdi olmamasina dikkat edilmistir (Sekil
3.10). Girdi olarak aliman “EGITIM” siitunu i¢in “Auto Prep (Auto Preparation)”
segenegi kaldirilmistir. BOylece veri iizerinde Naive Bayes algoritmasmin
herhangi bir hazirlk yapmasina izin verilmemistir. Ayrica veri agirlhiklarinin
tabloda oldugu gibi yer almasi i¢in “Performance Settings” sekmesinde “Natural”

secilerek ayarlar tamamlanmgtur.
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8.

a Advanced Settings [ﬁ
Model Settings ¥

MName Algorithm Date Auto -

Maive Bayes 23.12.2012 16:25

rDaiﬁUsage rﬂnghnSEttngs rPBﬁImEICESEUI'IgS |

Data Usage oa Input ﬁg Ignore
Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep -
@ C_SAYISL VARCHARZ Categorical
——:—
E= M_NO NUMEER MNumerical

Sekil 3.10: Model Olusturma (1.Asama)

“Property Inspector” panosunda “Test” boliimiinde “Use All Mining Build Data
for Testing” segilip (Sekil 3.11) “Class Build” diigiimii ¢alistirilmistir.

Class Build - Property Inspector xl E]
S h
= | o & (&8 $4)@
Models
Build Perform Test
Test () Use All Mining Build Data for Testing
Details () Use Split Build Data for Testing
Split for Test:

Sekil 3.11: Model Olusturma (2.Asama)

Veri iizerinde tahmin yapabilmek i¢in “Class Build” modeli olusturulmustur. Bu
model kullanilarak “Apply” diigiimii ile birlikte tahminler ve olasilik degerleri
incelenebilecektir. Burada tahmin i¢in aymi veri ele alinmistir. Veri ve “Class
Build” adli model “Apply” diigiimii ile Sekil 3.12 de gosterildigi gibi baglanip
caligtirilmistir. Tahmin sonuglar1 olasiliklarla birlikte Sekil 3.13 deki gibi
goriilmiistiir. Gergek bir uygulamada ODM’de model olusturulurken “Apply”
diigiimiinde kullanilan veri “Class Build” diigiimiinde kullanilandan farkli
olmalidir. Ciinkii “Apply” aktivitesindeki amag¢ hedef siitunu hi¢ olmayan ancak
ayni tahmin edici siitunlara sahip farkli veriler igeren yeni veri igin tahmin
stitununun olusturulmasidir. Fakat burada ODM kullanmadan bulunan sonuglarin
dogrulugunun goriilmesi amaclandigmdan “Apply” diugliimii ayni tabloya

uygulanmigtir.
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of Tekkatilk2 * |ofy Tekkathi % | T CLAS NB_1_17 X

= B component Palette X

R Qoo ~| E >

=

[Workﬂow Editor

Data
Transforms
Text

Explore Data KATLILIK1VERISIAPPLY } Models
* Evaluate and Apply
% B Apply
@Test
KATLILIK1VERISI
@ [%
Class Build Apply
Sekil 3.12: Modelin Uygulanmasi
skkathhk2 x  RApply x
Columns | SQL
Sort... | FEilter:

MUSTERI_NO EGITIM  COCUK_SAYISI CLAS_NS_1_15_PRED CLAS_NB_1_15_PROB
1 1universite ik iki 0,5714
2 2 universite iki iki 0,5714
3 3universite ki iki 0,5714
< 4 universite iki iki 0,5714
5 S universite iki ki 0,5714
80 80 lise iki iki 0,5556
81 81 lise iki iki 0,5556
82 82 lise iki iki 0,5556
83 83 lise iki iki 0,5556
84 84 lise iki iki 0,5556
85 85 lise ki iki 0,5556
180 180 ortaokul bir yok 0,S
181 181 ortaokul yok yok 0,S
182 182 ortaokul yok yok 0,5
183 183 ortaokul yok yok 0,5
184 184 ortaokul yok yok 0,5
185 185 ortaokul yok yok 0,5

Sekil 3.13: Ornek 1’in ODM’de tahmin ve olasilik sonuglar1

Sekil 3.13 de goriildiigii gibi “CLAS NB 1 15 PRED” isimli siitunda egitim

durumlarma gore cocuk sayisi tahminleri yapilmistir. Formiil kullanarak bulunan

sonuglar ile  “CLAS NB 1 15 PROB”

sutundaki

olasiliklar

karsilastirildiginda hesaplanan ve ODM ile elde edilen olasilik degerlerinin ayni

oldugu goriilmiistiir. Sonuglarin aynilig1 ¢ok daha biiyiik veriler i¢in dogrudan ODM

ile model olusturulup, giivenilir tahminler yapilabilegini gostermektedir.
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ODM, Naive Bayes yontemiyle smiflandirilmast miimkiin olan her durum igin
olasiliklar1 hesaplayarak bir model olusturup, bu modeli yukaridaki gibi ayn1 tablo
veya yeni tablolarin hedef siitunu iizerinde tahmin yapmak i¢in kullanmaktadir.
Modelin dogrulugunun test edilmesi amaciyla formiillerle yapilacak islemlerde ayni
veri ve hesaplanan olasiliklar kullanilarak yeni tahmin tablosu olusturulmustur.
Ornegin egitim durumu ortaokul olan bir kisinin ¢ocugunun olmama olasilig1 0,5
olarak hesaplandig1 i¢in tahmin “yok” ve sonucun giivenirliligi 0,5'dir. Egitim
durumu lise olan bir kisinin bir ¢ocugunun olma olasilig1 ise 0,4444 oldugu i¢in
modelin tahmini “iki” ve sonucun giivenilirligi 0,5556’dir. Bu sekilde isleme devam

edilerek tiim tablo olusturulmustur.

Tablo 3.2: Ornek 1 igin elde edilen olasilik sonuclar

Egitim Cocuk | Tahmin | Giivenilirlik
Durumu Sayis1

Ortaokul | Iki Yok 0.5
Ortaokul Yok Yok 0.5

Lise Bir Iki 0.5556
Universite | Yok Iki 0.5714
Universite | Iki Bir 0.2571

Modelin tiim giivenilirligi ise ger¢ek degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmasi
sonucu elde edilmistir ve sonuglara Tablo 3.2 de yer verilmistir. Tablo 3.3 deki
givenilirlik matrisin degerleri “Apply” diigiimiiniin sonuglarina dayanilarak

yazilmistir.

Tablo 3.3: Guvenilirlik Matrisi

Bir Iki Yok
Bir 0 43 15
Iki 0 90 5
Yok 0 27 20

Tablo 3.3 de goriilen giivenilirlik matrisinde satirlar gercek degerleri, siitunlar ise
tahmin sonuglarmi gosterir. Ornegin gercekte gocuk sayisi iki iken, modelin de iki

(dogru) olarak tahmin ettigi kayit sayis1 90, gercekte cocuk sayisi yok iken modelin
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iki olarak tahmin ettigi kayit sayisi1 (yanlis) 27 dir. Dolayisiyla matrisin kdsegeni

dogru kayit sayisini, kdsegen dis1 ise yanlis tahmin edilen kayit sayisini gosterir.
Buradan modelin dogrulugu;

0+90+20 110
(0+43+15)+(0+90+5)+(0+27+20) 200 (3.17)

olarak elde edilmistir. Modelin dogrulugu ODM kullanilarak daha kolay
hesaplanmistir. “Class Build” diiglimiinii ¢alistirdiktan sonra “View Test Result”
segilerek sekil 3.14 deki “Performance Matrix” kismindan modelin dogrulugu

incelenebilir.

J-[jn-'o.f:kﬁon-' X |J[jTekkaﬁ|I|k_\“.|'0rkﬂnw X I@CLAS_IB_I_IE X
Performance | Performance Matrix | Lift | Profit

Average Accuracy: 45,7633

Overall Accuracy: 55

Target Value Total Case Count Correct Predictions % Cost Cost % -
bir 558 0
iki a5 94,7368
yok 47 42,5532
%

Performance Matrix: Rows=Actual, Columns=Predicted: Show totals and cost:

bir iki yok Total  Correct % @ Cost
bir 0 43 13 28 0
iki 0 a0 5 a5 94,7368
yok 0 27 20 47 42,5532
Total 0 160 40 200
Correct% 0 56,25 50

Cost

Sekil 3.14: Ornek 1’in “Performance matrix” sonucu

“Overall Accuracy” sonucu modelin dogrulugunu gostermektedir. Build, test ve
apply islemlerinde ayn1 veri kullandigindan el ile hesaplanilan sonuglarla ODM’nin

sonuglar1 ayni ¢ikmustir.

Ornek 2) Iki Boyut i¢in: Yapilan bir anket sonucunda 100 kisinin egitim durumlar
“Ortaokul”, “Lise” ve “Universite”, arabalarinm olup olmamalar1 ise “Evet” ve
“Haym” olarak belirlenmis ve bu kisilerin ¢ocuk sayilar1 “Bir”, “Iki” ve “Yok”

seklinde Tablo 3.4 deki gibi belirtilmistir. Kayitlarm dagilimi Tablo 3.5 te
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verilmistir. Burada kisaltma amaciyla Egitim Durumu=ED, Ortaokul=O, Lise=L,
Universite=U, Cocuk Sayisi=CS, Bir=B, Iki=I, Yok=Y, Araba=A, Evet=E ve
Hayir=H seklinde sembolize edilmistir.

Tablo 3.4: Model Verisi

Egitim Araba Cocuk
Durumu Sayis1
Universite | Hayir Bir
Lise Evet Yok
Lise Evet Tki

Ortaokul Hayir Yok
Ortaokul Hayir Bir

Tablo 3.5: Kayit Dagilimlari

Egitim Araba | Cocuk Kayit
Durumu Sayisi Sayisi
Universite | Hayir Iki 6
Universite | Evet Iki 2
Lise Hayir Iki 11
Lise Evet Iki 4
Ortaokul | Hayir Iki 5
Ortaokul | Evet Iki 20
Universite | Hayir Bir 1
Universite | Evet Bir 5
Lise Hayir Bir 2
Lise Evet Bir 0
Ortaokul | Hayir Bir 0
Ortaokul Evet Bir 12
Universite | Hayir Yok 3
Universite | Evet Yok 0
Lise Hay1r Yok 7
Lise Evet Yok 16
Ortaokul | Hayir Yok 2
Ortaokul Evet Yok 4

Tablo 3.5 yardimiyla ankete katilan kisilerin egitim durumlar: ile arabasinin olup
olmamasi verisi kullanilarak ¢ocuk sayilar1 (3.10) denklemiyle belirlenmeye
calisilmistir. Burada iki belirleyici 6zellik oldugundan formiil bu tabloya uygun

formda yazilmistir. Denklem, Tablo 3.5 i¢in uygulandiginda,

26



P(CS = B)P(E =U\CS = B)P(A=E\CS = B)
P(CS = B)P(E =U\CS = B)P(A=E\CS =B)  (3.18)
+P(CS = 1)P(E =U\CS = I)P(A=E\CS = I)

+P(CS =Y)P(E =U\CS =Y)P(A=E\CS =Y)

P(CS=B|IED=U,A=E)=

20 6 17

X X
_ 100 20" 20 _ 001 s
20 6 17 48 8 26 32 3 20 011305

X X X X +—
100 20 20 100 48 48 100 32 32

sonucu elde edilmistir. Bu sonuca gore egitim durumu iiniversite ve arabasi olan
kigilerin %45.1 olasilikla ¢ocuk sayist “bir” olacaktir. Benzer sekilde diger

olasiliklardan bazilar1 hesaplanirsa;

P(CS =1|ED=U, A:E) =0.38301 P(CS:B| ED=U, A:E) =0.451
P(CS=Y|ED=L, A:E) =0.594 P(CS=Y|ED=L, A:H) =0.5459
P(CS=1|ED=0, A:H) =0.7389 P(CS: I |ED =0, A:E) =0.4926

(3.19)

Olasiliklarin uzun iglemlerle hesaplanip, tahminde bulunulmasi yerine, ayni islem
ODM 11gR2 iizerinde Ornek 1 de belirtilen adimlarla yapilmistir. Ornek 2 nin apply

isleminin sonucu tahminler ve olasiliklar ile birlikte Sekil 3.15 de gosterilmistir.

MUSTERI_NO |EGITIM_DURUMU ARABA (COCUK_SAYISI CLAS_NB_1_16_PRED OLAS_NB_1_16_PROB |

1 13 universite evet bir bir 0,451
2 12 universite evet bir bir 0,451
3 11 universite evet bir bir 0,451
4 10 universite evet bir bir 0,451
S 9 universite evet bir bir 0,451
] 2 universite evet iki bir 0,451
14 71 ortackul evet iki iki 0,4926
15 98 ortackul evet yok iki 0,4926
16 73 ortackul evet ik iki 0,4926
54 32 kse hayir iki yok 0,5459
55 33 kise hayr  bir yok 0,5459
55 34 lise hayir bir yok 0,5459
57 51 lise hayr  yok yok 0,5459
s 16 universite hayir Yok ik 0,6442
86 15 universite hayir yok iki 0,6442
87 14 universite hayir  bir iki 0,5442
a8 B universite hayir ik iki 0,6442
a8 82 ortaokul hayir iki ik 0,7389
299 99 ortackul hayir  yok ] 0,7339
100 100 ortackul hayir  yok ik 0,7389

Sekil 3.15: Ornek 2 i¢in tahmin ve olasilik degerleri
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Ayrica Ornek 2 deki modelin dogrulugu Sekil 3.16 te gosterilmistir.

of dftkatiik x |P4CLAS NB_1 16 X

Performance |Performance Matrix | Lift |Profit

Average Accuracy: 53,8194
Overall Accuracy: 59
Target Value Total Case Count Correct Predictions % Cost Cost %
bir 20 25
iki 45 54,5833
yok 32 71,875
.. 4
Performance Matrix: Rows=~Actual, Columns=Predicted: Show totals and cost:
bir iki yok Total Correct % @ Cost
bir 5 13 2 20 25
iki 2 31 15 48 64,5833
yok a 9 23 32 71,875
Total 7 53 40 100
Correct % 71,4286 58,4306 57,5
Cost

Sekil 3.16: Ornek 2 nin “Performance Matrix” sonucu
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4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu boliimde Naive Bayes algoritmasinin Oracle Veri Madenciligi ile uygulanisi
anlatilmistir. Tez kapsamindaki problem, Portekizli bir bankacilik kurumunun
dogrudan pazarlama kampanyalar1 ile 1ilgili olarak miisteriler ile telefon
goriismelerinde en fazla sayida olumlu yanit alabilmesi ile ilgilidir. Bu tez
kapsaminda, modelin olusturulmasi, uygulanmasi ve test siiregleri Naive Bayes

yontemiyle anlatilmistir.

4.1. Naive Bayes Yonteminin Uygulanmasi

Bu bolimde “http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html” sitesinden alman verinin
incelenmesi yapilmistir. Veri igcindeki tablolar sirasiyla miisterilerin yas, meslek,
medeni hali, egitim durumu, 6denmeyen kredi bilgisi, kendilerine ait bakiyeleri, ev
kredisi alip almadiklari, bireysel krediye sahip olup olmadiklari, miisteriyle hangi
kanaldan iletisime ge¢ildigi, miisteriyle hangi giin, hangi ay, ne kadar siire
konusuldugu, en son ne zaman konusuldugu, miisterinin ka¢ kampanyaya katildig,
en son konugsmada kampanyaya katilimi saglanip saglanmadigi bilgileri vardir. Tablo

4.1 de tablolardaki veri i¢erikleri hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 4.1: Tablo Icerigi

Siitun Adi Siitun Aciklamasi
musterino Miisteri numarasini belirtir.
yas Miisterilerin yasini belirtir. 18 ile 95 arasinda degerler alir.
is_durumu Miisterinin meslek bilgisi bulunur.
medeni_hal Miisterinin bekar, evli veya bosanmis oldugu bilgisini igerir.
eqitim Miisterinin hesabindaki para miktarin1 belirtir. Negatif deger

g alabilir.
odenmeyen_kredi Mu§ter1n1n odenme}ien krpd151 bulunup, bulunmadig bilgisini
icerir. Evet, hayir degerleri alir.

. Miisterinin hesabindaki para miktarmi belirtir. Negatif deger

bakiye alabilir
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Misterinin ev kredisi olup olmadigini belirtir. Evet, hayir
degerleri alir.
Miisterinin bireysel kredisi olup olmadigin1 belirtir. Evet, hayir
degerleri alir.

ev_kredisi

bireysel_kredi

Miisteriyle hangi yoldan iletisime gegildigini belirtir. 3 deger

Hletisim_yolu alir: Bilinmiyor, cep telefonu, telefon.
son_gun Miisteriyle en son hangi giin iletisime ge¢ildigi bilgisi igerir.
son_ay Miisteriyle en son hangi ay iletisime gegildigi bilgisi igerir.
sure Miisteriyle en son iletisimin ne kadar siirdiigii bilgisini igerir.
kampanya Mu§ter1n1n en son kampanya i¢in ka¢ kere arandigi bilgisini
icerir.
Miisteri ile en son iletisim kurulmasmin iizerinden kag¢ giin
gecen_gun e
gectigi bilgisini igerir.
onceki Miisteri ile en son kampanyadan once ka¢ defa iletisime

gecildigi bilgisini igerir.
Miisterinin bir Onceki kampanyaya katilmasma ikna edilip
ksonucu edilmedigi bilgisini icerir. 4 farkli deger alir: Bilinmiyor,
basarili, basarisiz, diger.

Miisterinin kampanyaya dahil olup olmadig: bilgisini verir. Evet

Y (Hedef) veya hayir seklinde iki deger alir.

4.2. Veri Tablosunun Hazirlanmasi

Veri, Ornek 1’in ODM iizerinde uygulanisinda anlatildigi gibi veritabanina
aktarilmistir. Model olusturulurken eldeki verinin tamami model olusturma amaciyla
kullanilmamali, modelin dogrulugunu test etmek i¢in verinin bir kismi ayrilmalidir.
Eger model, eldeki verinin tliimiiyle olusturulursa, modelin dogrulugunu yaniltici
sekilde arttiracagi agiktir. Bu yiizden, toplam 45211 kayit i¢eren veri lizerinde model
olusturmadan once verinin %10 luk kismi test igin ayrilir. Test verisi ayrildiktan
sonra, elde kalan biiyiik veri ile model olusturulur. Daha sonra, olusturulan modelin
dogrulugu test verisi iizerinden incelenir. Test sonucunda tatminkar sonucun alinmasi
durumunda model, hedef kolonu bilinmeyen yeni miisteriler i¢in kullanilabilir. Test
sonucunun istenildigi kadar yiiksek ¢ikmamasi durumunda model, yeni siitunlar
eklenerek veya farkli algoritmalar kullanilarak yeniden olusturulur, istenilen sonuca

ulagilincaya kadar ayni1 adimlar tekrarlanir.

Incelenen veriyi "model olusturma” ve "test" verisi olarak ikiye ayirmak icin, bir

SQL Worksheet penceresi acilip, sekil 4.1 deki SQL komutu kullanilmistir.
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SQL Worksheet | History
PbEEDEA B8 &xeod

Worksheet Query Builder

= CREATE TABLE “DMITZER™. "4 EANKAFULL EUILD™ #AS
SELECT "MUSTERINO™, ©YAS™, "IS _DURUMU", "MEDENT HAL", "EGITIN",
"ODENMEYEN_KFEDI", "BAKIYE", "EV_KREDISI”, "EIREYSEL KREDI™, "ILETISIM ¥YOLU™ ,
THON_GUNT, “S0N_AYT, "SURET, TEAMPANYA", "GECEN GUN™, “ONCEKI®, "ESONUCU™,
"y FROM (SELECT /*+ no_merge */ t.%, "MUSTERINO™ ENUM FROM "DMUSER"."4 EANEAFULL™ t)
WHERE (FA HASH(RNM,29,6) < 90;

= CREATE TABLE "DMUSER"."A EANKAFULL_TEST™ AS
SELECT "MUSTERINO™, "YA3", "IS_DURUMU", "MEDENI_HAL", "EGITIN",
"ODENMEYEN KREDI™, "BAKIYE", "EV_KREDISI™, "BIREYSEL KREDI™, "ILETISIN ¥OLU" ,
"SON_GUN™, "SON _AYT, "SURE”, "KAMPANYA™, "GECEN GUNT, "ONCEKI™, "ESONUCU™,
"y FROM (SELECT /+ no_merge #/ t.%, "MUSTERINO™ ENUM FROM "DMUSER"."A EANKAFULL" t©)
WHERE (RA_HASH(RNUM,99,6) »= 90;]

Sekil 4.1: Veriyi ayiran SQL komutu

4.3 Model Olusturma

1. “Component Palette” kismindan “Data Source” diigiimii is diyagramma alindiktan
sonra veri olarak daha oOnceden olusturulmus olan “A BANKAFULL BUILD”
tablosu olarak secilmistir (Sekil 4.2).

pre— i
% -
AL Define Data Source - Adim 1 /2
Data Source
Select Table
e Select Tabl e
T . able Available Tables/Views: L &0 -
w Select Columns Mame Type
A_BAMKAFLULL TABLE
A_BAMKAFULL_BUILD ABLE
A_BAMKAFULL_STRATIFIED TABLE
A_BAMKAFULL_STRATIFIED_SBAKIYE TABLE

Sekil 4.2: Veri Se¢imi

2. Verinin her siitununda kag¢ farkli veri oldugunun incelenmesi igin “Explore Data”
diigiimii kullanilir. Bunun sonucuna gore BAKIYE siitunu icin 1338 farkly,

GECEN_GUN siitunu i¢in 217 farkli veri oldugu Sekil 4.3 teki gibi gézlemlenmistir.
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E == 2

K VARCHAR? 0 0,1006 hayi
EGITIM W o2 0 4 0,2011 ortaokul
EV_KREDISI HEE o2 0 2 0,1006 evet
GECEN_GUN = v 0 217 10,91

Sekil 4.3: “Explore Data” Sonucu

3. Verilerin analizi yapildiktan sonra, model olusturmak tizere “Class Build” diigiimii
is akis diyagramma eklenmistir. “A BANKAFULL BUILD” verisi “Class Build”
diigiimiine baglandiktan sonra algoritma olarak Naive Bayes algoritmasi secilmis ve
“Auto” segenegi kaldirilmistir. Veride BAKIYE siitunu i¢in ¢ok fazla sayida farkli
deger bulundugundan ve ODM’nin her farkli deger i¢in olasilik hesaplamamasi
istendiginden ‘“Advanced Settings” bolimiinde BAKIYE i¢in “Data Usage”
sekmesinde “Auto Preparation” se¢ilmistir (Sekil 4.4). Boylece BAKIYE i¢in ODM
otomatik olarak gruplar olusturacak ve bu gruplar iizerinden olasilik degerleri

hesaplanabilecektir. Performance Settings sekmesinde “Natural” se¢ilmistir.

rDaEUsage rﬂgmll'lnSettngs rPuﬁrmmFaetmgs |

Data Usage oa Input f% Igno
Attributes Data Type Input Mining Type Auto Prep

&g BIREYSEL_KREDI  VARCHARZ Categorical L]

v EGITIM VARCHARZ Categorical L]

¥ EY_KREDISI VARCHARZ Categorical ]

Sekil 4.4: Model Olusturma (Asama 1)

4. “Property Inspector” sekmesinden “Perform Test” secenegini kaldirilip “Class

Build” diigiimii calistirilmistir (Sekil 4.5).

2 %

A_BANKAFULL_BUILD Class Build

x Class Build - Property Inspector *

= | &
Models
Build [] Perform Test
Test
Details
Split for Test: ﬂs

Sekil 4.5: Model Olusturma (Asama 2)

32



4.4 Modelin Testi

Bir 6nceki boliimde model olusturulmustur. Olusturulan modelin test verisi lizerinde
uygulamasi i¢in diyagrama yeni “Data Source” digimii eklenmis ve
“A_BANKAFULL TEST” tablosu secilmistir. Bu diigim de “Class Build”
diigiimiine baglanmig ve “Property Inspector” boliimiinden “Use Test Data Source

for Testing” secenegi secilip, model tekrar ¢aligtirilmistir (Sekil 4.6).

]

% f/
— %
A BANKAFULL BUILD Class Build

Test

A

A_BANKAFULL TEST

Class Build - Property Inspector =

CIE 4 4

Models

Build Perform Test

Test () Uze All Mining Build Data for Testing

Details () Use Split Build Data for Testing
Split for Test:

} IUse Test Data Source for Testing

Sekil 4.6: Test Ayarlar1

Bu adimdan sonra “Class Build” diigiimii i¢cin “View Test Results” ekraninda
“Performance Matrix” incelendiginde modelin dogrulugu %87,9299 oldugu ve 4526
miisteriden bir sonraki kampanya i¢in 303 kisinin aranmasi gerektigi Sekil 4.7 de

gorilmiistiir.
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Performance  Performance Matrix | ROC |Lift | Profit

Average Accuracy: 68,6014
Owerall Accuracy: 87,9299

Target Value Total Case Count Correct Predictions %
evet 531 43,3145
hayir 3.976 93,8883

%

Performance Matrix: Rows=~Actual, Columns=Predicted: Show totals and cost:

evet hayir Total  Correct % Cost
evet 230 301 531 43,3145
hayir 243 3.733 3.976 93,8883
Total 473 4.034 4,507

Correct % 48,6253 92,5384

Sekil 4.7: Modelin Dogrulugu Tablosu

Sekil 4.7 de goriildigti gibi verideki hayir sayisi, evet sayisina gore ¢ok daha
fazladir. Bu yiizden ODM ¢ogu miisteri i¢in sonucu hayir olarak belirlemekte ve bu
nedenle de modelin dogrulugu c¢ok yiiksek c¢ikmaktadir. Oyleki hic ODM
kullanilmadan tiim miisteriler i¢in hayir tahmin edildiginde, bu tahminin dogrulugu
%89,57 cikmaktadir. Ancak bu durum uygulayici icin anlamli bir sonug¢ ifade
etmemektedir. Bu problem i¢in olusturulan modelin dogrulugununu yani sira, asil
amag¢ aranacak miisteri sayisinin yani evet sayisinin en iist seviyede tutulmasidir.
Verideki hayir sayisinin baskinligi evet sayisinin diisiik ¢ikmasina neden olmustur.
Burada bahsedilen amaca uygun sekilde, olasiligi diisik “hayir” tahminlerinden
“evet” olabilecek miisterileri kazanmaya yonelik islemler yapilmalidir. Bu islem
yapilirken miisteriye erisim maliyetinin en alt seviyede olmasma dikkat edilir. Bu
ylizden modelin evet sayisini arttirabilmek igin veri iizerinde “Stratified Sample”
islemi ile esit dagilmli (evet ve hayir sayisi esit) bir veri tablosu tekrar

olusturulmustur.

4.5 “Stratified Sample” islemi ile Veri Tablosunun Tekrar Olusturulmasi
Tablo toplam 45211 veriden olusmaktadir fakat veri iginde evet sayis1 5289 olup
hayrr sayis1 39922 dir. Hayir sayisi evet sayisina gore cok fazla oldugundan

“stratified sample” islemi ile evet-hayir sayilar1 esitlenmistir. Bdylece yeni verinin
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icinde 5289 tanesi evet, 5289 tanesi hayir olacak sekilde toplam 10578 tane veri

iceren yeni tablo elde edilmistir.

Daha 6nce 3.2.3 Ornekler bashig1 altinda Ornek 1 de agiklandig: iizere ilk olarak veri,

veri tabanma aktarilmig, “BANKAPROJE” adinda bir proje yaratilmig ve projenin

icine “ProjeCalismasi” adinda bir is akis diyagrami olusturulmustur. Diger adimlar
ise sirastyla:

1. “Component Palette” kismindan “Data Source” digiimii is akis diyagramina
alindiktan sonra veri olarak daha 6nceden olusturulmus olan “BANKAFULL”
tablosu se¢ilmistir.

2. Sonra “Component Palette” kisminda “Transforms” sekmesi altinda yer alan
“Sample” diigiimii secilip is akis diyagramina eklenmis ve “BANKAFULL”
verisi ile “Sample” diigiimii birbirine baglanmistir. Daha sonra diiglimiin ayarlar1

Sekil 4.8 deki gibi segilerek diigiim ¢alistirilmastir.

=
% i *@ﬁ? £dit Sample Node XN
Sam

BANKAFULL

Sample Size: Percent -

Percent (25%): ¢ &)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sample Type: Stratified v '
Column: Y v/ I
} Seed: 12345 I
Case ID: MUSTERINO -
‘ (Supply Seed and Case ID for Reproduciiity)
Distribution: Ealanced v

Run Node to View Statistics

Yardm | Tamam Iptal

\ — — ==,

Sekil 4.8: “Sample” diiglimii ayarlar1

3. Ogzellikleri belirlenip olusturulan verinin dagilimmin gdzlemlenmesi igin
“Sample” diigimii icin “Property Inspector” boliimiinde “Distrubution”

sekmesinin yaninda yer alan “View” butonuna basilmistir (Sekil 4.9).
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|-~ ™y
Voo =
Column: Y
Distribution (dh- )
Stratify Value Source Count Source Distribution Sample Distribution Sample Count -
evet 5289 0,117 0,5 5289
hayir 358522 0,883 0,5 5289
..
Source Qutput
5.000
30b 4.000
E E
S 2o 5 3.000
o < 2000
e 1.000
Ok o
evet hayir evet hayir
Total Rows: 45211 Total Sample; 10578 (23,4% of Original)
oo e

Sekil 4.9: “Stratified Sample” sonucu

4. “Stratified Sample” ile olusturulan yeni verinin “BANKA SSAMPLE” adli bir
tablo olarak kaydedilmesi i¢in “Component Palette” kisminda “Data” sekmesi
altindaki “Create Table or View” diigiimii, is diyagramina alinmis ve “Sample”
diigtimii ile baglanip calistirilmistir (Sekil 4.10).

&) (g componentpalette x o

"~ [Workﬂow Editor ']

~ Data
[ Create Table or View
% Data Source

% Explore Data
—0

b I % Update Table
& G- B

BANKAFULL Sample BANKA_SSAMPLE

Sekil 4.10: Tablo olusturma

5. Yeni tablo iginde yer alan verilerin olasiliklara olan etkisini gormek igin
“Attribute Importance” islemi uygulanmistir. Bunun i¢in “BANKA SSAMPLE”
verisi “Component Palette” kisminda “Transforms” altinda yer alan “Filter

Columns” diigiimii ile baglanmis ve ayarlar1 Sekil 4.11 deki gibi diizenlenmistir.
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AL Edit Filter Columns Node =
Settings |
Columns & T |( 8- )
Mame Type Qutput Hints -
53 BAKIYE NUMBER =
@ BIREYSEL_KREDI VARCHARZ =
& EGITIM VARCHARZ =
-
78 EV_KREDISI VARCHAR2 =2 a Define Filter Column Settings
=@l GECEN_GUN NUMBER =
=) ILETISIM_YOLU VARCHARZ
= e Data Quality

&8 1S_DURUMU VARCHARZ =
3 KAMPANYA NUMBER N 2% Nulls less than or equal Ijg
=3 KSOMUCL VARCHARZ = % Unique less than or equal 35 |§
68 MEDENI_HAL VARCHAR2 2 % Constant less than or equal 95 |§
== MUSTERING NUMBER L
58 ODENMEYEN_KREDI VARCHARZ = Attribute Importance
8 ONCEKT NUMBER. 2 Target: ¥ '|
£ SON_AY VARCHARZ = T T )
&8 SON_GUN NUMBER =

v| Top N 100[%
@ 5URE NUMBER == b E
& Y VARCHARZ =2 [ ] sampling (Stratified)
& YAS NUMBER =

Sample Size

Yardim | | Yardim Tamam J ‘ iptal

Sekil 4.11: “Attribute Importance” ayarlar1

Secilen ayarlarla diglim caligtirilmis, “Filter Columns” diiglimii {izerinde “View
Data” segilerek siitunlar, olasiliklar1 nasil ve ne kadar cok etkileyecekleri
incelenmis ve sonuglar1 Sekil 4.12 de verilmistir. Goriildiigii gibi her tahmin edici
stitun i¢in “Importance” boliimiinde negatif deger olmadigindan model insa ederken
hi¢ bir siitun tablodan ¢ikarilmadan islemlere devam edilebilecektir. Ayrica bu
sekilde “SURE” verisinin sonucu en ¢ok etkileyecek siitun olduguda rankinin en
yiiksek olmasindan anlasilmaktadir.
Attribute Importance | Data | Columns | SQL

Target: ¥

Attribute Ranking

Mame Type Rank Importance
SURE MUMEBER. 1 0,2327
KSOMUCU WVARCHARZ 2 0,0658
SOMN_AY VARCHARZ 3 0,0655
GECEMN_GLIMN MUMEBER. : 0,0575
ILETISIM_YOLU VARCHARZ 5 0,0557
EV_KREDISI WARCHARZ (5} 0,0339
OMCERI MUMEBEER 7 0,0333
TAS MUMEBER 3 0,0315
IS_DURLIMU WARCHARZ K 0,0253
BAKIYE MUMBER 10 0,0147
FAMPAMY A MUMEBER. 11 0,0121
SOMN_GUM MUMEBEER 12 0,0118
EGITIM VARCHARZ 13 0,0087
BIREYSEL_KREDI WARCHARZ 14 0,0033
MEDEMI_HAL VARCHARZ 15 0,0057
ODENMEYEM_KREDI WARCHARZ 15 0,0007

Sekil 4.12: “Attribute Importance”
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Verinin modelini olusturup test etmek i¢in veri sekil 4.13 deki ORA_HASH
algoritmast kullanilan SQL komutuyla %10luk kayit iceren “BANKA
SSAMPLEOQ7T” test verisi ve %90lik kayit iceren “BANKA SSAMPLEQO7B”

model olusturma verisi olarak ikiye ayrilmistir.

o> ProjeCalismasii X dm.lmer x | =
D@ﬁﬂa @a %é(ﬁl |@dmuserv

Worksheet Query Builder

= CRERTE TABLE "DMUSER”. BANEA 33AMPLEOVE™ RS
SELECT "O0DENMEYEN _KREDI™, "BIREYSEL_KREDI™, "IS_DURUMU™, "BAKIYE"™, "MEDENI_HAL™,
"SURE", "ONCEKI", "GECEN GUN", "KAMPANTA™, "MUSTERINO™, "ILETISTIM YOLU™,
TESONUCT™, "¥AST, "S0M_AVT, "EGITIM™, "¥", "EV_EREDISI™, "S0N_GION™
FROM (SELECT /*+ no_merge 7 ©.%,
"MIISTERINO™ FHNUM FROM "DMUSER™."BANKAL SSAMPLE™ t)
WHERE ORA_HASH(RMUM,92,6) < 90;

= CREATE TABLE "DMUSER™. "BANKA SSAMPLEOYT™ RS
SELECT "ODENMEYEN KREDI™, "BIREYSEL_KREDI™, "I5 DURUMU™, "BAKIYE"™, "MEDENI_HAL™,
"IURE"™, "ONCEKI", "GECEN_GUN™, "EKAMPANTA™, "MUSTERINCO™, "ILETISIM YOLU™,
TESONUCU™, T"YAST, "S0H_AYT, "EGITIM™, "Y¥", "EV_EREDIZI™, "S0N_GUON™
FROM (SELECT /*+ no_merge */ t.%,
"MIISTERINO™ FNUM FROM "DMITSER™. "BANKL 5S3AMPLE™ t)
WHERE 0RA_HASH(ENITM, 99,61 »= 90;

Sekil 4.13: Model ve Test verisi olusturma

Veri tablosu lizerinde yapilan islemler sonrasinda problemin yapismin siniflandirma
modeline uygun oldugu belirlenmis ve bu bilgiler ile fonksiyon tipi olarak
“Classification” ¢oziim algoritmasi olarak da “Naive Bayes” segilerek model
olusturma ve test asamalar1 4.3 ve 4.4 numarali boliimlerde anlatildigi gibi
gerceklestirilmis ve modelin dogrulugu Sekil 4.14 de goriildigi gibi %75,2607

olarak bulunmustur.

Liprojecakemas * |Fo01as _we_1_48 * |

Performance Performance Matrix| ROC |Lift | Profit

Average Acouracy: 75,269
Overall Accuracy: 75,2607

Target Valee Total Case Count Correct Predictions % Cost Cost %
Vel 331 740113
hayir 524 76,5267
L W

Performance Matroc Rows=Actual, Columns=Predicted:  [+] Show totals and cost:

evet hayir Total Correct®% Cost
Evet 353 138 531 740113
hayir 123 401 524 78,5267
Total 516 539 1.055
Correct 3% 78,1628 74,397

Cost

Sekil 4.14: “Performance Matrix” sonucu
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4.6 Modelin Uygulanmasi

Bu asamada “BANKA SSAMPLEO7T” test verisine “Apply” islemi uygulanmis ve
test verisi iginde yer alan Ozelliklere gore her miisteri profili i¢in miisterinin aranip
aranmamasi “Evet” ve “Haywr” olarak tahmin edilmistir. Sekil 4.14 de modelin
uygulanmasi sonucunda 393 tane evet, yani aranacak miisteri sayisi, 401 tane
aranmayacak miisteri oldugu sonucu elde edilmistir.

“Apply” isleminin uygulanmasi i¢in “Component Palette” de “Evaluate and Apply”
sekmesi altinda yer alan “Apply” diigiimii is akis diyagramia alindiktan sonra, hem
“Class Build” diigiimii hem de “BANKA SSAMPLEO7T” verisi ile Sekil 4.15 deki

& —® )

BAMKA_SSAMPLEOYB Class Build Apply

%“J

BAMNKA_SSAMPLEDYT

gibi baglanmistur.

Sekil 4.15: Modelin Uygulanmasi

Daha sonra “Apply” diiglimiiniin ayarlar1 diizenlenmistir. “Data Colums”
sekmesinden tiim siitunlar “Selected Attributes” kismina gegirilip digim
calistirilmigtir. “Apply” diiglimiinde “View Data” secilerek verideki ger¢ek degerleri
“Y” silitunu altinda, tahmin degerleri ise “CLAS NB 1 48 PRED” siitunu altinda
verilmistir (Sekil 4.16).
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-J{:jProjeCalismasil x %Amﬂy JIt|

Data| Columns |5QL

() Sort... | Filter:
MUSTERIMNO Y CLAS_MNB_1 43 PRED CLAS MB_1 43 PROE ODENMEYEM_KREDI BIREYSEL KREDI IS_DURLMU BAKIYE |
1 1.850 hayir havyir 0,9998 hayir hayir maviyaka 30
2 1.867 havyir evet 0,9997 hayir hayir teknisyen 65
3 1.885 hayir hayir 0,9712 hayir hayir hizmetsekt... -23
4 1.924 hayir evet 0,9454 hayir hayir yonetid  1.831
5 1.940 hayir evet 0,9189 hayir hayir yonetid 824
5] 2.073 hayir evet 0,3891 hayir hayir maviyaka  2.269
7 2,113 hayir hayir 0,3357 hayir hayir maviyaka 405
3 2.134 hayir hayir 1 hayir hayir admin 26
-] 2,138 hayir hayir 0,9552 havyir hayir admin 637
10 2,468 hayir hayir 0,3578 havyir hayir hizmetsekt... 972
11 43 hayir evet 0,8542 hayir hayir yonetic 20
12 275 hayir hayir 0,5085 hayir hayir yonetid &43
13 532 hayir hayir 0,9929 hayir hayir teknisyen 254
14 803 hayir evet 0,8273 hayir evet hizmetci 618
15 832 hayir evet 0,9866 hayir hayir hizmetsekt...  5.000
ar . bmeie s A nnan i s elemimsimm e

Sekil 4.16: Uygulama Sonucu

Sekil 4.16 da ODM ile elde edilen olasilik degerlerine gdre sonuclar yeniden
diizenlenirse Tablo 4.2 elde edilir.

Tablo 4.2: Uygulama Sonucunun Olasilik Aralik Degerleri

Olasilik Araliklar Evet Yilizdesi | Hayir Yiizdesi | Genel Dogruluk

(0.9,1] %78,961 %82,6087 %80,74
304 Miisteri 304 Miisteri 753 Miisteri

(0.8,0.9] %69,7674 %66,1765 %67,56
30 Miisteri 45 Miisteri 111 Miisteri

(0.7,0.8] %72,222 %51,3514 %61,64
26 Miisteri 19 Miisteri 73 Miisteri

(0.6,0.7] %70,8333 %41,6667 %53,33
17 Miisteri 15 Miisteri 60 Miisteri

(0.5,0.6] %57,1429 %60 %58,62
16 Miisteri 18 Miisteri 58 Miisteri
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ODM ile yapilan bu uygulama sonucunda amag, bankanin mevcut miisterilerinin
kredi satin alip almama olasiliklar1 hesaplanarak, uygun miisteri profilini belirlemek
ve boylelikle potansiyel miisterilere ulagmaktir. Diger bir deyisle Tablo 4.2 de
goriilen her bir olasilik aralig1 i¢in evet yilizdesi, genel ortalama degerleri ve maliyet
analizi gozoniinde tutularak kredi almasi yiiksek olasilikli miisterilere ulasip

ulagsmamaya karar vermektir.

Bu tablo tahmin edici 6zellikleri yani bankanin miisterilerine ait yukarida bahsedilen
ozellikleri var oldugunda hedef siitunun tamamlanmasi i¢in miisterilere gelecek
kampanyay1 tanitma adna ulasip ulasilmamasi, daha dogrusu hangilerine ulasilmasi
gerektigi konusunda fikir verir. Misterilerin kayitli verileri yardimiyla ODM de
olusturulan bu model yeni miisteriler i¢in kullanildifinda ODM nin miisterinin
diizenlenen kampanyaya katilip katilmayacagi tahmini ve bu tahminin olasilik degeri
(0.9-1] arasinda oldugunda ODM %80 oraninda dogru sonu¢ vermektedir.
Dolayisiyla bu olasilik araliklar1 ve kars1 gelen genel dogruluk ortalamasi hatta daha
da iyisi kars1 gelen “Evet Yiizdesi” miisteriye ulasmanm maliyet analizleri ile birlikte
degerlendirilerek karar verilebilir. Ornegin, banka gorevlisi olasilig1 (0.8,0.9]
arasinda olan bir miisteriyi arandiginda %67,56 oraninda kampanya i¢in olumlu
cevap alacaktir. Miisterinin aranma maliyeti de goz oniine konuldugunda, bankanin
bu olasilik araligindaki miisterileri arayarak kara ge¢mesi beklenir. Olasiligi (0.6,0.7]
arasinda olan miisterilerden %53,33 oraninda olumlu yanit almast miimkiindiir. Ama
burada iletisim maliyeti de hesaplandiginda, bankanin bu profildeki miisterilere

ulagmasi dogru bir yatirim olmayabilir.

Ozet olarak, bu veri madenciligi uygulamasi ile dogru miisteri profiline ulasilmasi,
ayni zamanda daha fazla miisteri aranarak zaman ve para kaybmin minimuma

indirilmesi hedeflenmistir.
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